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Outline

1 La science des données à la rencontre du sport

2 Médaille d’or : analyses et tactiques

3 Médaille d’argent : prédictions et paris sportifs

4 Médaille de bronze : prévention de blessures
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L’avènement des sports analytics

Après-saison 2001 : Billy Beane est choqué par la mauvaise performance de
son équipe Oakland Athletics⇒ engage l’économiste Peter Brand qui utilise
des "sabermetrics"

Grand succès⇒ a révolutionné le sport professionnel
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Exemple flagrant : le basketball

Le fameux head coach des San Antonio Spurs, Gregg Popovich, a entamé la
révolution des tirs à 3 points dans la NBA.
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Big data - big motivation

Droits d’image : STATS, VectorStock
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La science des données

La science des données est l’extraction de connaissances à partir de
données, combinant des idées issues du Machine Learning, des statistiques,
de l’informatique, de l’ingénierie et des mathématiques...

Crédits d’image : data-flair.training et denologix.com
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Qu’est-ce que le Machine Learning?

Définition donnée par Arthur Samuel en 1959 : Field of study that gives
computers the ability to learn without being explicitly programmed.

Traditional Programming

Data

Program

Output

Machine Learning

Data

Output

Program

C’est une forme d’Intelligence Artificielle !
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Mais c’est quoi l’Intelligence Artificielle?

Capacité d’un ordinateur numérique ou d’un robot contrôlé par ordinateur à
effectuer des tâches généralement associées à des êtres intelligents
(source : https ://www.britannica.com/technology/artificial-intelligence).

Origines : Alan Turing fin des années 1940.
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Capacités inouïes

Source : "A Neural Algorithm of Artistic Style" de Gatys, Ecker and Bethge
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Expected goals (xG)

Mesure pour chaque tir la probabilité d’un but
Raconte davantage sur un match que le score final, p.ex. 2-1 peut être en
xG 2.3-0.5 ou bien 1.8-4.5
Sur plusieurs matchs : informatif pour les entraîneurs
Rankings alternatifs
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Identification de talents en natation

Extrait de "Morphology, Talent Identification, Training Methods... Among
the Many Ways of looking at Performance in Swimming" par Leroy et Pla
dans "Science Meets Sports - When Figures are More Than Numbers"
Collaboration avec la Fédération Française de Natation
Analyse par séries chronologiques et clustering
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Zones de contrôle

Extrait de "Analysing Positional Data" de Brefeld, Lasek et Mair dans "Science
Meets Sports - When Figures are More Than Numbers"
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Visualisations au basketball

Extrait de "Advances in Basketball Statistics" de Manisera, Sandri et
Zuccolotto dans "Science Meets Sports - When Figures are More Than
Numbers"
Plot radial
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Suprématie des données et de l’IA : les échecs

Comment une IA peut-elle devenir si imbattable?
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Reinforcement Learning

Un agent est supposé trouver le meilleur chemin, celui qui maximise une
certaine récompense.

La machine apprend par sa propre expérience et s’améliore.
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Exemple encore plus frappant : le jeu de go

Crédit image : Sciences et Avenir
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Machine Learning supervisé

Sur base de facteurs déterminants nous cherchons à prédire une certaine
quantité appelée réponse !

En termes mathématiques : à chaque ensemble de prédicteurs
(x1, x2, . . . , xp)i correspond une réponse associée yi, i = 1, . . . , n.

La machine apprend grâce à des training data la relation entre facteurs
déterminants et la réponse.

Nota bene : la réponse peut être quantitative (régression) et qualitative
(classification).
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Comment construire un modèle ML pour prédire un
match de foot?

1 Définir le but : prédire le nombre de buts de chaque équipe
2 Trouver des facteurs déterminants : âge moyen des joueurs, résultats

précédents, niveau de joueurs, ...
3 Collecter des données : résultats de matchs précédents
4 Entraîner l’IA : algorithme qui relie les facteurs déterminants au résultat

de chaque match
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Prédiction de matchs de handball

Thèse de Florian Felice

Entraîner une IA sur des matchs historiques :
• Info sur les matchs (date, heure, ...)
• Info sur l’équipe (distance)
• Forces de jeu (attaque, défense)
• Composition de l’équipe

⇒ Scores des deux équipes (yh, ya)
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Prédiction de matchs de handball
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Prédiction de Paris 2024
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Prédiction de Paris 2024
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Expliquer les prédictions
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Analyse de facteurs de risque dans la course à pied

848 coureurs amateurs
analyse de survie, modèle à risques compétitifs
étude menée par le Luxembourg Institute of Health avec Decathlon
nouvelle analyse dans la thèse de Katarzyna Szczerba
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Prévenir les blessures - tout sauf évident !

Problème multifactoriel

Données de sources différentes et de types différents : facteurs
orthopédiques, images, technologie portable, questionnaires,
entraînements, matchs, ...
Blessures = événement rare (heureusement...)
Nouveau trend vers le machine learning (Van Eetvelde et al. 2021, J.
Exper. Ortho.)
Essentiel : algorithme doit être interprétable !
Bonne communication avec le staff sportif et volonté des athlètes
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Etude en cours

Avec Pierre-Eddy Dandrieux, Laurent Navarro, David Blanco, Alexis Ruffault,
Antoine Bruneau, Joris Chapon, Karsten Hollander et Pascal Edouard, nous
avons fait une étude prospective appelée IPredict-AI - Injury Prediction with
Artificial Intelligence.

Athlètes de la Fédération Française d’Athlétisme
Suivi sur 38 semaines
Questionnaires quotidiens sur leur activité sportive, état psychologique,
sommeil, blessure, et degré d’utilisation de notre I-REF
I-REF (Injury Risk Estimation Feedback) donne chaque jour une
estimation du risque de blessure
On mesure le nombre de jours perdus par 1000h d’activité sportive
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Design d’étude

Extrait de Dandrieux et al., BMJ Open
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Design d’étude

Extrait de Dandrieux et al., BMJ Open
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Conclusion

La Science des Données a révolutionné le sport par le domaine sports
analytics.

Jamais 100% de contrôle par les données car les athlètes sont humain(e)s !
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