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1. Introduction

De nos jours, le football est le sport le plus populaire au monde eu égard aux fans
et au nombre de pratiquants qu’il regroupe a travers le monde. C’est une activité
multifactorielle qui est intimement liée a plusieurs éléments de la performance qui
sont d’ordres technique, tactique, psychologique, physique et physiologique (Hoff
2005). Sa pratique moderne actuelle descelle plusieurs spécificités a 1’image de la
rapidité du jeu et I’importance de remporter les différentes situations de duels.
C’est en ce sens que Randers et al. en 2010 illustrent le fait que des outils actuels
d’analyse tels que la vidéo et les GPS (i.e., un systéme de géolocalisation par satel-
lite) peuvent fournir des données techniques et athlétiques précises sur 1’activité
des joueurs et des équipes en compétition. Ces outils permettent de vérifier la ten-
dance énoncée ci-dessus : I’évolution vers un jeu plus rythmé, des joueurs de plus
en plus « physiques ». Des changements notoires sur la possession de balle ont été
flagrants, comme par exemple, le jeu du football Espagnol (Carney et al. 2010),
celui-ci principalement basé sur la maitrise de la possession en conservation de
balle. En 2014, une étude de Wallace et Norton sur 1’évolution du jeu lors des fi-
nales de Coupe du Monde entre 1966 et 2010 confirme que le jeu est en perpé-
tuelle amélioration aussi bien dans la rapidité, la vitesse et 1’efficacité. Fort de
cette conclusion, il semble nécessaire de caractériser plus précisément ’activité

physique du joueur de football professionnel.

1.1. Analyse de ’activité du footballeur

Il existe de nombreuses études qui ont déja examinées 1’activité Football ; plu-
sieurs parameétres y sont mis en lumiére comme les distances parcourues a diffé-
rentes vitesses, les accélérations, les décélérations et la vitesse maximale (Vigne et
al. 2010). Les sprints, en particulier, sont souvent considérés comme un élément
majeur de la performance, mais finalement ils ne représentent que seulement 10 %
de la distance totale parcourue au cours des matchs (Carling et al. 2008). Si I’on
s’intéresse a la distance parcourue en match, en moyenne, les footballeurs profes-
sionnels réalisent une distance de 9 a 12 kilométres (Di Salvo et al. 2007; Vigne et
al. 2010). De plus, de nombreux paramétres vont venir influencer la performance

comme par exemple : le lieu du match, la période, le niveau de l'adversaire, le

Page 3 sur 25



classement et bien d’autres (Felipe and Go 2018). Toutes ces données permet-
traient d’analyser de fagon plus précise 1’activité des joueurs en compétition et a
I’entrainement de fagon a influencer la gestion de la charge d’entrainement,
I’entrainement individualisé, et la prévention des blessures au bénéfice de la per-

formance (Pettersen et al. 2018).

1.2. Blessures dans le football

Selon une étude récente (Villa et al. 2019), 1'incidence générale des blessures dans
le football masculin élite varie de 2,48 a 9,4 blessures par 1 000 heures d'exposi-
tion. Ces auteurs ont également montré que le risque de blessure est plus grand lors
des matchs. Les derniéres études épidémiologiques ont mis en lumiére
I’augmentation des blessures sur les seize derniéres années tout en soulignant que
les incidents musculaires en étaient la principale cause (Jones et al., 2018). Les
blessures étant omniprésentes dans ce sport de contact complexe (Goémez-Piqueras
et al. 2017), il existe plusieurs facteurs de risque tels que le nombre de matchs
joués, une accumulation de fatigue induite par la charge de travail suite aux
séances d’entrainement, etc... Il est donc primordial d’estimer les charges de tra-

vail des entralnements et des matchs dans le football.

1.3. Controle de la charge d’entrainement

La quantification de la charge d'entrainement est indispensable de fagon a évaluer
la conformité entre les exercices proposés et ceux réalisés. En outre la charge
d’entrainement varie en fonction des objectifs annuels. La réponse individuelle de
I’entrainement (charge interne) a un programme imposé donné (charge externe)
peut entralner une différence entre les joueurs et, par conséquent,
I’individualisation de I’entrainement peut €tre problématique (Casamichana et al.
2013). Concernant la charge interne, plusieurs méthodes sont utilisées pour la
quantifier comme par exemple l’utilisation de questionnaire de perception de
I’effort (Impellizzeri et al. 2004) ou bien la mesure de la fréquence cardiaque
(Borresen, Ian Lambert, and Lambert 2009). Pour la charge externe, les outils mo-
dernes d’analyse tels que la vidéo et les GPS sont en mesure de fournir des don-
nées précises et reproductibles sur les déplacements et mouvements effectués

(Randers et al. 2010). Par conséquent, [’utilisation de méthodes fiables
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d’évaluation des charges est primordiale, car des variations lors de 1’entrainement
peuvent entrainer des inadaptations et des blessures chez le footballeur (Gabbett
2016). De plus, au fur et a mesure que le volume de données collectées par ces ou-
tils augmente, la complexité du probléme de leur gestion I’est également. Il de-
vient alors nécessaire de disposer de méthodes appropriées pour exploiter les don-
nées nécessaires a la quantification de la charge d’entrainement et des potentiels

liens avec le risque de blessures.

1.4. Approches d’apprentissage automatique

Désormais, il est admis que les méthodes d'apprentissage automatique (machine
learning) appliquées au sport constituent une possible aide au diagnostic au service
de la performance mais sont pour le moment peu présentes dans les derniéres
études scientifiques. Pourtant, ces méthodes sont capables d'aider les chercheurs et
les analystes de la performance dans le but d'étudier par exemple les équipes de
football sur le plan tactique (Santos et al. 2018). Cette étude a permis de mettre en
lumiére des premiers résultats sur 1’analyse de I’apprentissage du jeu et de ses con-
séquences en fonction des statistiques physiques, des relations inter-joueurs per-
mettant une analyse spatio-temporelle précise et multivariée du jeu. Grace a 1’outil
développé, 1’analyste peut en temps réel prédire différents résultats en fonction de
différentes combinaisons de variables. Ces auteurs proposent également comme
perspective 1’intégration de données supplémentaires comme par exemple le posi-
tionnement du ballon, les données biomécaniques de 1’athléte de fagon a mieux «
nourrir » les modéles d’apprentissage. Ces nouvelles ouvertures permettent au-
jourd’hui de voir apparaitre le « machine learning » dans le monde du sport,
comme par exemple en natation (Mgyk and Unold 2011) qui, a 1’aide d’un algo-
rithme complexe, modélise les charges d’entrainements et permet de prédire les
éventuelles influences sur la performance des athlétes. L’objectif était de prédire le
comportement d’un nageur en fonction d’une modification du microcycle effectué
la veille grace a une modélisation a priori de 1'entrailnement du sportif. De nom-
breuses études (Barros et al. 2007; Di Salvo et al. 2007, 2009) ont déja examiné
I’activité technique, tactique et physique des joueurs de football et leurs effets sur
les risques de blessures, ainsi que les résultats suite a la modification des charges

et des dynamiques de travail. Partant de ces différents constats, il semblerait que la
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littérature scientifique ne se soit pas penchée sur la prédiction des blessures a par-

tir des charges internes et externes dans les sports collectifs.

Par conséquent, au vu des données recueillies dans le football moderne, il apparait
pertinent d’appliquer des méthodes d’apprentissage sur un ensemble de variables
pour fournir davantage d’informations aux professionnels de I’entrainement. Nous
émettons ’hypotheése principale que 1‘utilisation d’une méthode par apprentissage
serait en mesure d’informer sur des risques de blessures en prenant en compte les
évolutions des charges d’entrainement sur une semaine et un mésocycle de travail.
Ces premieres informations permettront de guider la programmation et

I’individualisation des entrainements de fagon a réduire le risque de blessure.

2. Meéthodes et matériels

2.1. Participants

Vingt-cinq joueurs (age : 28,7+6,2 ans ; taille : 178,1+4,2 cm ; masse corporelle :
76,9+9,2 kg) d’'une méme équipe de Ligue 2 frangaise, ont été observés durant 245
séances d’entrainement, 38 matchs de Domino’s Ligue 2, 2 matchs de Coupe de la

Ligue et 3 matchs Coupe de France sur la saison 2017-2018.

2.2. Design expérimental

Plusieurs types de données d’un club professionnel de football ont été recueillies
auprées des joueurs pendant les compétitions officielles, les matchs de préparation
d’avant-saison, avant et aprés les séances d’entrainements. La saison compléte a
été analysée sur une période allant de Juin 2017 a Mai 2018 en prenant en compte
les différentes coupures entre ces périodes, les tréves internationales et la tréve hi-
vernale. Un premier jeu de données analysé concerne 1’activité du joueur, récoltées
a I’aide d’un systéme de « tracking GPS », traitées par ordinateur pour permettre
une analyse en temps réel ou bien aprés la séance. Ce premier jeu de données re-
fléte ce que 1’on appelle la charge d’entrainement externe, ¢’est-a-dire qu’on ana-
lyse le travail physique objectif réalisé par 1’athléte et sa capacité de performance
d’un point de vue purement descriptif avec des valeurs telles que la vitesse,

I’accélération, la distance parcourue etc. Un deuxiéme jeu de données concerne
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deux questionnaires subjectifs remplis de fagon journaliére par les joueurs avant et
apres les séances d’entrainement uniquement. Le premier questionnaire, saisi avant
la séance, comporte plusieurs questions sur la qualité du sommeil, la fatigue, le
pourcentage de forme, I’humeur, la localisation ou non d’une douleur et 1’éventuel
degré d’inquiétude par rapport a celle-ci, enfin la présence d’une maladie. Le deu-
xiéme questionnaire, pour 1’aprés séance collectait la satisfaction personnelle, le
plaisir occasionné pendant I’entrainement et 1’intensité de 1’effort retranscrite par
’utilisation de 1’échelle RPE pour rate of perceived exertion (Herman et al. 2006).
Ce deuxiéme jeu de données refléte la charge interne, c’est-a-dire qu’on analyse la
réponse psychologique et physiologique de la charge externe ainsi que d’autres
facteurs environnementaux a I’aide de mesures subjectives. Il est important de no-

ter que le monitoring de la charge d'entrainement est un enjeu majeur.

2.3. Analyse des données

L’évaluation de 1’activité physique des joueurs a été effectuée grace au systéme
GPS Catapult (Optimeye S5, Catapult Innovations, Australie). Pendant chaque ses-
sion, les joueurs portaient un appareil GPS 10 Hz contenant un accélérométre
triaxial 100 Hz et un gyroscope.

Les paramétres physiques individuels enregistrés étaient : la vitesse maximale, la
distance totale parcourue, les accélérations a plus de 2 m/s/s, les décélérations a -2
m/s/s. Plus précisément, en se basant sur la littérature dédiée (Rampinini et al.
2007; Di Salvo et al. 2009) les variables suivantes ont été analysées : la distance
totale parcourue dans chaque zone de vitesses spécifiques a ’activité (0-6 km/h, 6-
15 km/h, 15-20 km/h, 20-25km/h, > 25 km/h). L’évolution du paramétre spécifique
au GPS Catapult, le PlayerLoad (indice de fatigue mécanique de 1’athléte) était
également collectée (Barrett, Midgley, and Lovell 2014).

L’approche suivie pour cette étude a consisté (i) a construire un jeu de données
mixtes agrégeant les données GPS, les données des questionnaires ainsi que les
données de blessures, puis (ii) apprendre différents modéles prédictifs de maniére
a étre en mesure de prédire la survenue de blessure (& 1 semaine et 1 mois) a partir
des variables GPS et questionnaire. Les modéles ainsi construits peuvent donc ser-
vir d’alerte pour tout nouvel entrainement pour lequel le modéle prédirait une bles-

sure et étre exploités comme aide a la planification d’entrainement.
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La jointure entre les 3 types de données a été réalisée grace a la variable ‘date’ qui
constitue la clé primaire du jeu de données liant les 3 types de données.
Les mode¢les d’apprentissage qui ont été mis en ceuvre sont les suivants :

* L’analyse discriminante linéaire (LDA) (Fisher 1936; McLachlan 2004)

Le classifieur de Bayes naif (naiveBayes) (Maron 1961; Rish 2001)

e L’arbre de décision (tree) (Breiman, Friedman, & Stone 1984)

* La forét aléatoire (forest) (Breiman 2001)

* Le Support Vecteur Machine (SVM) (Boser, Guyon, & Vapnik 1992)

* Le réseau de neurones a 1 couche cachée (nnet) (Werbos, 1975)

(McCulloch and Pitts 1943; Rosenblatt 1958; Werbos 1974)

2.3.1. Performances prédictives

Différentes complexités mathématiques/calculatoires ont été considérées pour les
mode¢les d’arbres et de foréts en faisant varier le paramétre de gain d’information
‘cp’ pour les arbres (i.e., qui mesure a quel point chaque coupure de 1’arbre consi-
déré permet une séparation des classes entre occurrence de blessure et non-
occurrence, et la taille, i.e. le nombre d’arbres des foréts. Les termes ‘tree(’,
‘tree0.01” et ‘tree0.02’ désignent respectivement des arbres de décision pour cp =
0, cp = 0,01 et cp = 0,02. De la méme maniére les termes ‘forest500° et ‘fo-
rest2000° désignent des foréts aléatoires respectivement a 500 et 2000 arbres. Le
terme ‘inNode’ désigne le nceud initial d’un arbre ; les prédictions seront dans ce
cas systématiquement fide¢les aux proportions de 1’échantillon d’apprentissage
(e.g., si on a 75% de non-blessures et 25% de blessures, inNode prédira systémati-
quement des non-blessures). Ce modéle sert de référence a dépasser.

Une fois le jeu de données construit, tous ces modéles ont été évalués par 30 vali-

dations croisé€es a 10 couches a I’aide de 4 mesures d’efficacité prédictive (voir

Table 1. Mesures binaires des performances prédictives) selon 2 probléme prédic-
tifs : la prédiction de blessure & 1 semaine et & 1 mois.

S’agissant d’un probléme prédictif de classification binaire, différentes métriques
sont envisageables pour mesurer les performances des modéles. La plupart d’entre
elles tiennent compte de la notion de vrais/faux positifs/négatifs, i.e., lorsque
qu’une blessure est prédite (positif), correspond-t-elle & une blessure effective
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(vrai positif) ou a une non-blessure et donc a une erreur de prédiction (faux posi-
tif), et de méme pour le cas de non-blessure prédite (vrais/faux négatif) car les per-
formances des classifieurs binaires ne sont pas symétriques en général. Les 4 me-

sures d’efficacité prédictives suivantes ont été considérées :

Table 1. Mesures binaires des performances prédictives

accuracy TP+TN
TP+ FP+TN+FN
precision TP
TP + FP
recall TP
TP+ FN
Area under the curve ROC (AUC) rate (TP/FP)

ou TP, TN, FP et FN désignent respectivement les vrais positifs, les vrais négatifs,

les faux positifs et les vrais négatifs.

3. Résultats

Initialement les modéles SVM et LDA ont été testés pour obtenir le potentiel pré-
dictif des données et pour les comparer aux modeles classiques. D’aprés les figures
1 et 2, les modeles LDA, naiveBayes, nnet2 et nnetl( obtiennent de mauvaises per-
formances prédictives. Ils sont méme souvent en dessous du niveau de inNode en
termes d’accuracy. Les arbres et les foréts semblent globalement étre de meilleurs
classifieurs, surtout les arbres de complexité maximale tree). Les SVM obtiennent
des bons niveaux de précision mais des mauvais niveaux de rappels. Cela signifie
que lorsque les modeles SVM prédisent des blessures ils sont considérés comme
fiables, mais quand ils prédisent une absence de blessure il faut prendre du recul
par rapport a leur prédiction. Les figures 1, 2 et 3, sont des boxplots (boites a
moustache), i.e. représentations graphiques de la distribution des variables (en fai-
sant apparaitre le premier quartile, la médiane et le troisiéme quartile) avec aussi
mise en relief de la formes des distributions au travers de l'option de gra-

phique violons (violon plots).
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Figure 1. Evaluation des modeéles de prédiction de blessure a une semaine
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La figure 3 représente la sensibilité des performances prédictives a la taille des fo-
réts aléatoires. On observe que les foréts de grandes taille sont de meilleurs classi-
fieurs que les foréts de petite taille mais que des foréts de 10 arbres semblent étre
un bon compromis efficacité/complexité (et donc en temps de calcul). On re-
marque aussi un phénomeéne assez surprenant : les foréts composées d’un nombre
impair d’arbres obtiennent des meilleurs recall et AUC que celles contenant un
nombre d’arbres pairs. Ceci s’explique probablement par les modéles d’agrégation
des prédictions des arbres des foréts qui correspondent généralement a des votes
ou des égalités pouvant avoir des effets néfastes (car aboutissant a des prédictions
finales plus ou moins aléatoires). Ce phénomeéne s’estompe néanmoins quand la

taille des foréts augmente.

Random forest
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Figure 3. Effet de la taille des foréts aléatoires sur les performances prédictives

3.1.1. Explication prédictive

De maniére a tirer le maximum d’informations possibles des modé¢les prédictifs
mis en ceuvre, 2 types de représentation sont ici présentées :

* Les graphiques correspondant aux arbres de décision

* Les poids des variables prédictives obtenus par arbres et foréts
Dans les 2 cas, les modéles ont été appris sur I’ensemble du jeu de données.
Les figures 5 et 6 représentent des arbres de décision obtenus pour la prédiction de
blessures a 1 semaine et & 1 mois, avec des paramétres de complexité cp égaux a
0,01 et 0,014 (ces valeurs ont été choisies de maniére a obtenir des arbres le plus
lisible possible a 1’ceil nu), respectivement. On remarque que les variables possé-
dant le meilleur potentiel prédictif (i.e. apparaissant le plus haut dans les arbres)
sont les questions relatives a la bonne forme, la satisfaction et 1’intensité ressenties

en entrainement, ainsi que I’humeur. On note aussi que ces variables sont généra-
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lement associées a des périodes de 2 semaines qui semblent donc correspondre a
un bon laps de temps idéal pour calculer les moyennes des charges internes pour la

prédiction de blessures.
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Figure 4. Arbre de décision pour la prédiction de blessure a une semaine
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D’apreées les figures 7 et 8, la période idéale a prendre en compte pour les calculs de
charge interne moyenne est située entre 2 et 4 semaines. On observe également que
la variable fatigue semble assez déterminante pour la prédiction de blessures. En-
fin, seule I’exposition a vitesse maximale pendant un entrainement semble perti-

nent pour la prédiction de blessure.

Pour les figures 5 et 6 (les arbres), et les figures 7 et 8, le laps de temps idéal a uti-
liser pour prédire est 1 mois (Figures 7 et 8), mais que pour interpréter et com-
prendre les prédictions, des moyennes calculées sur 2 semaines sont préférables

(Figures 5 et 6).

Les variables subjectives possédent un potentiel prédictif/explicatif trés important
(en comparaison des variables objectives) mais elles sont plus colteuse, i.e. c'est
un peu compliqué de faire remplir des questionnaires a tous les joueurs a chaque

entrailnement.

Par exemple, si I’on s’intéresse aux feuilles des arbres (Figures 5 et 6), lorsque la
satisfaction est > a 2,7, la forme moyenne des 2 derniéres semaines est > 0,97, la
qualité de sommeil du dernier mois est > a 4,8 et la fatigue du dernier mois est >
0,24, 107 joueurs sur 125 ont été blessés, on aura donc une probabilité de blessure

égale a 107/125=0,856 dans cette configuration précise.

On observe aussi que pour des prédictions a 1 semaine (Figure 5, court terme), les
foréts sont légérement plus performantes que les arbres, alors qu'a 1 mois (Figure
6, moyen terme) les arbres ont un meilleur rappel (recall) et auront donc moins

tendance a oublier des joueurs "en risque de blessure".
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Figure 6. Importances relatives des variables prédictives a une semaine
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4. Discussion :

Au vu des résultats de cette étude pilote, quelques faits notoires sont a no-
ter. Tout d’abord, avec I’utilisation de 1’arbre de décision a 1 semaine et a 1 mois,
on obtient une précision des résultats prédictifs de blessures trés fiables, de I’ordre
de 94% et de 74%, respectivement. A titre de comparaison, les arbres de décision
exploités dans 1’étude de Rossi et al. (2018) permettaient de déceler environ 80%
des blessures sur 1’échantillon analysé avec une précision approximative de 50%.
De ce fait, 1’algorithme présent dans notre méthode d’apprentissage automatique
serait en mesure de classifier avec plus de précision les joueurs dits & risque con-
cernant I’apparition de blessures et ainsi étre capable de continuer de performer
sans €tre perturbé par de « fausses alertes ». La précision de cette arbre, notam-
ment & 1 semaine, qui différe par rapport a Rossi et al. (2018), est permise par la
mise en relation des datas GPS et des questionnaires subjectifs via 1’algorithme, ce

qui justifie I’apport de ce mémoire au vu de la littérature dans le monde sportif.

Un autre point qui valide le du choix des arbres, est que ce modéele gere
naturellement les données manquantes (contrairement aux foréts), en partant du
fait que les arbres proposent le meilleur support explicatif (un graphique apporte
plus d'information que de simples pourcentages d'importance pour chaque variable
car on peut y observer le sens d'action des variables et la maniére dont elles in-
fluent ensemble la prédiction). Quand on veut comprendre pourquoi il vaut mieux
planifier un entrainement de telle ou telle maniére on utilisera plutét des arbres.
On notera que dans ce cas, les questionnaires subjectifs sont trés précieux méme
lorsqu'ils ne sont remplis que par certains joueurs a quelques entrainements. Ce-
pendant, pour vraiment prédire et alerter, les foréts sont préférables a court terme
mais nécessitent plus de prétraitement (notamment des imputations de valeurs
manquantes pour les questionnaires non-remplis). A moyen terme les arbres seront

donc privilégiés (en terme explicatif comme prédictif).

De plus, I’intérét de cette étude réside dans le couplage de la méthode
d’apprentissage automatique et des variations de la charge d’entrainement (interne
et externe). On remarque ainsi que des 1’utilisation des arbres de décision prédic-

tifs de blessures, les premiers nceuds sont presque toujours associés a des variables
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subjectives. On peut donc émettre I’hypothése qu’avec ces données et cet échantil-
lon dans cette situation précise, la charge interne serait un facteur déterminant dans
la prédiction de blessures. En d’autres termes plus pratiques, il serait primordial
pour chaque entraineur de préter une attention particuliére envers les ressentis des
athlétes avant et aprés les séances d’entrainement dans 1’unique but de prévenir
’apparition des blessures.

Cependant dans une étude pilote certaines limites résident, mais sont en
réalité de potentielles sources d’amélioration. De ce fait une taille de I’échantillon
plus grande, s’étendant a plusieurs équipes avec des stratégies d’entrainement dif-
férentes, permettrait de tirer des conclusions plus générales concernant ce modele
prédictif de blessures. Egalement, les données GPS et questionnaires récoltés peu-
vent également €tre sources de progrés. En ce qui concerne les questionnaires rem-
plis, I’influence d’une assiduité plus accrue dans 1’utilisation de ces derniers par
les joueurs serait fondamentale a observer. En ce qui concerne les données GPS,
ces dernicres sont présentes sous une forme moyennée par rapport a leur fréquence
d’acquisition initiale de 10 Hz. Dans la course a la précision, il serait intéressant
d’observer les conséquences en utilisant toutes les valeurs acquises sur cette fré-
quence. Aussi, de par la différence entre les joueurs il serait trés intéressant
d’individualiser les variables relatives a la charge externe (données extraites des
GPS), en calculant par exemple des seuils de vitesse et d’accélération propres a
chaque joueur au-dela desquels des blessures peuvent survenir. De cette maniére le
potentiel prédictif des variables GPS pourrait s’en trouver grandement augmenté,
et pourrait avoir une influence sur les stratégies d’entrainement mises en place par

les entraineurs.

5. Conclusion :

L’objectif de cette étude pilote était de se pencher sur la question de 1’utilisation
des méthodes d’apprentissage automatique dans la prédiction des blessures en
fonction des charges internes et externes de 1’athléte. Les résultats de cette étude
montrent qu’en fonction de la complexité des arbres de décisions choisis, la préci-
sion de la prédiction de la blessure est trés proche des 100% notamment celle avec

I’arbre de décision a 1 semaine.
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De plus, il apparait que les variables subjectives (i.e., charge interne) du question-
naire d’avant-séance (comme la qualité du sommeil, la fatigue, le pourcentage de
forme, I’humeur) ainsi que le ressenti d’aprés-séance (RPE, satisfaction person-
nelle et le plaisir occasionné) se révélent étre un facteur déterminant dans

I’apparition des blessures.

Enfin, bien que les résultats préliminaires de ce mémoire semblent encourageants
et pertinents, des recherches futures avec 1’augmentation de 1’échantillon en tou-
chant plusieurs équipes d’'un méme championnat peuvent fournir assez de données
afin de passer de conclusions spécifiques a des conclusions générales concernant

les méthodes d’apprentissage automatique.

6. Les points clés et applications pratiques :

Les intéréts des résultats apportés par ce mémoire sont :

e Illustrer que I’'utilisation de la méthode d’apprentissage automatique peut
étre un nouvel outil d’analyse parmi ceux présents dans I’environnement de
I’entrainement. La pertinence des résultats préliminaires de cette étude dans
cet environnement pourrait étre complémentaire a d’autres usages et rou-

tines actuels.

* Mettre en exergue que 1’accouplage de données (subjectives et objectives)
avec des algorithmes peut étre considéré comme prédicteur de blessures.
Les variables subjectives faisant référence a 1’individu dans sa globalité
(ressenti, bien-€tre physique et mental) semblent étre prépondérantes a ana-

lyser dans le monde de 1’entrainement.
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9. Annexe : Dictionnaire des variables
Nom abrégé type nom complet

date numeric

playerName categorical

duration numeric

numPlayers numeric

numPeriods numeric

numParam numeric Num Parameters

sessiontype categorical

positionName categorical

max Vel numeric Maximum Velocity
velB1TD numeric Velocity Band 1 Total Distance
velB2TD numeric

velB3TD numeric

velB4TD numeric

velB5STD numeric

velB6TD numeric

totPL numeric Total Player Load

accBITEC numeric Acceleration Band 1 Total Effort Count
accB2TEC numeric

accB3TEC numeric

accB4TEC numeric

injury categorical

slQual numeric sleep quality

tired numeric

gShape numeric good shape

mood numeric

pain numeric

injWorry numeric injury worry

ill numeric

sesIntens numeric session intensity

sesSatisf numeric session satisfaction

sesPl numeric session pleasure
slQualLW numeric sleep quality Last Week (LW)
tiredLW numeric

gShapeLW numeric

moodLW numeric

painLW numeric

injWorryLW numeric

illLW numeric
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sesIntensLW numeric
sesSatisfLW numeric
sesPILW numeric
slQuallL.2W numeric sleep quality Last 2 Weeks (L2W)
tiredL2W numeric
gShapeL.2W numeric
moodL.2W numeric
painL2W numeric
injWorryL2W numeric
llL2W numeric
sesIntensL.2W numeric
sesSatisfL.2W numeric

sesPIL2W numeric
slQualLM numeric sleep quality Last Month (LM)
tiredLM numeric
gShapeL.M numeric
moodLM numeric
painLM numeric
injWorryLM numeric
illLM numeric
sesIntensLM numeric
sesSatisfLM numeric
sesPILM numeric
injuryNextWeak categorical

injuryNextMonth categorical
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