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Résumé :

L’ objectif de cet article est de comparer trois approches
de gestion des données manquantes dans un contexte
de classification avec étiquettes séquentielles a pas de
temps variable. Les données concernent le suivi longitu-
dinal de vingt-sept joueurs professionnels de football en
termes de planning d’entrainement et de charge interne
ressentie. Une approche sans imputation utilise 1’ancien-
neté des données, les deux autres approches sont basées
sur des modeles d’incertitude lors de 1’imputation des
données manquantes. L’Evidential K-Nearest Neighbors
(EKNN) est utilisé pour la prédiction de charge interne
en prenant en compte 1’incertitude des étiquettes, et I’ ap-
proche sans incertitude avec K-Nearest Neighbors stan-
dard. Les résultats montrent une certaine amélioration des
prédictions pour les modeles utilisant I’incertitude des
données imputées.

Mots-clés :

Imputation, données temporelles, pas de temps va-
riable, charge interne, football, fonctions de croyance,
EKNN

Abstract:

The objective of this article is to compare three ap-
proaches of missing data management in a classification
context with sequential labels at variable time steps. The
data concern the longitudinal monitoring of twenty-seven
professional soccer players in terms of training schedules
and perceived internal perceived load. One approach wi-
thout imputation using the age of the data, the other
two approaches are based on uncertainty models at the
missing data imputation step. The Evidential K-Nearest
Neighbors (EKNN) is used for internal load prediction
taking into account labels uncertainty, and the K-Nearest
Neighbors for the approach without uncertain labels. Re-
sults show moderate prediction improvement for models
based on imputed data uncertainty.

Keywords:

Imputation, time series, variable time step, internal
load, soccer, belief functions, EKNN

1 Introduction

L’imputation de données manquantes est une
étape souvent nécessaire dans les applications
ou la quantité de données est limitée et ou les
modeles prédictifs utilisés sont prévus pour des
jeux de données complets [12] [13]. Il existe
différentes techniques d’imputation (par omis-
sion, moyenne, apprentissage) et leur choix a
un impact non-négligeable sur les performances
des modeles prédictifs mis en ceuvre par la suite
[14].

Un pas de temps irrégulier dans un contexte de
données évoluant dans le temps peut étre as-
similé & un probleme de données manquantes.
De telles données peuvent étre transformées
(extrapolation, etc) de maniere a se ramener
a un pas de temps constant [15]. Dans le mi-
lieu sportif, les préparateurs physiques et en-
tralneurs doivent gérer la charge interne de
leurs effectifs. Cette charge correspond a la
somme des stimuli physiologiques et psycho-
logiques (stress) pendant 1’entrainement [17].
Prédire cette valeur est utile pour les respon-
sables qui peuvent alors optimiser et personna-
liser les entrailnements, cependant peu d’études
s’intéressent a ce probleme d’un point de vue
multivarié [4, 3, 7, 5, 6]. Pour estimer la charge
d’entrailnement, des questionnaires comme le
”Rating of Perceived Exertion” (RPE) [16] sont
souvent utilisés. Apres chaque session d’en-



tralnement les sportifs remplissent le formulaire
RPE en renseignant la charge interne ressen-
tie. Nous désignerons cette charge interne res-
sentie, seulement par charge interne, on parle
de ressentie car le RPE est une mesure subjec-
tive. Le RPE peut étre interprété de facon dy-
namique, la charge d’entrailnement a I’instant ¢
étant notamment une conséquence des charges
précédentes. En pratique, les joueurs ne rem-
plissent qu’occasionnellement les RPE, traiter
la charge interne comme un processus a pas de
temps constant est donc impossible et I’imputa-
tion des RPE manquants représente alors un ob-
jectif important pour sa prédiction si on la base
sur son passé.

Dans cet article, I’imputation de données man-
quantes au sein de séries temporelles est revi-
sitée sous un angle d’incertitude de maniere a
pouvoir gérer les pas de temps irréguliers pour
la prédiction de RPE. Ce travail est une étude
préliminaire, le RPE est de ce fait discrétisé
en 3 classes de proportions comparables, les
3 classes représentent 3 niveaux de difficulté,
faible, normal, €élevée.

La nature subjective du RPE et I'irrégularité
dans le remplissage du formulaire impliquent
une forte incertitude quant a la vraie valeur
de la charge interne d’entrainement supportée
par les joueurs. Le formalisme des fonctions
de croyances [9, 10] permet une modélisation
souple de I’incertitude relative au RPE et cer-
tains travaux associés permettent 1’apprentis-
sage de classifieurs capables de prendre en
compte I’incertitude inhérente aux données
d’apprentissage [20, 18, 19]. Le modele de
PEKNN [1], permet ainsi de prendre en
compte I’incertitude des étiquettes modélisée
sous forme de fonctions de croyance.

En section 2 la problématique de prédiction
de la charge interne des footballeurs est
présentée, la section 3 détaille 1’approche in-
certaine proposée en termes de prédiction et
de modélisation de I’incertitude des étiquettes,
la section 4 est dédiée aux expériences et des
conclusions et perspectives sont finalement pro-

posées en section 5.

2 Prédiction de la charge interne
des footballeurs professionnels

Apres avoir décrit le formalisme et les
différentes variables de la problématique de la
prédiction de la charge interne, les données dis-
ponibles sont rapidement décrites.

2.1 Modélisation du probleme

La charge interne est une conséquence directe
de I’entrainement. En outre, on fait I’hypothese
qu’elle constitue un processus dynamique dont
les valeurs aux différentes dates ne sont pas
indépendantes. La maniere de réagir aux en-
trainements dépend aussi des caractéristiques
physiques d’un joueur. On pose alors :

Y = fOVP Y XE XD XD ZP) (D)

—1

avec

— YZ) e C = {Cl,CQ,C3} le RPE
discrétisé du joueur p au temps ¢;

— X? = (*X7,..,'* X}) I'entrainement
suivi par le joueur p a la date ¢; avec
iX{ € {0,1} une variable binaire
spécifiant si I’exercice j a été réalisé par
pent;

— zP = (2,28, Z8) € R*® le vecteur
d’attributs personnels du joueur p conte-
nant son age (années), son poids (kg) et
sa taille (cm)

— ¢ la taille de I’historique des données
considérées

L’enjeu est alors d’estimer la meilleure fonc-
tion f capable, pour chaque joueur p, de prédire
Y} a partir de son historique de charge in-
terne (Y} ,..., Y ), de son historique d’en-
trainement (X7, X{_ ..., X} ) et de ses attri-
buts personnels Z7.

2.2 Données disponibles

Dans cette section, les données utilisées
pour les expérimentations décrites en section



4 sont décrites. Elles concernent vingt-sept
joueurs professionnels de football d’une équipe
francaise de deuxieme division. Les données
collectées couvrent la période allant du 26
Juillet 2017 au 15 Novembre 2017. Sur cette
période nous avons 51 dates, ou il y a au moins
un joueur qui a attribué un RPE a sa séance
d’entrainement

Soit D = (X,Y, Z) avec

1 P
Ty, ey Ty
— X =
1 P
Ty, e Ty,

la matrice de variables d’entrainements
ordonnées chronologiquement de taille
T x P avec P = 27 ou chaque élément
contient 14 variables binaires associées
aux différents exercices possibles lors
d’un entrainement.
Yo - YL
— Y =
Yt, o ytPT
la matrice d’étiquettes ordonnées chro-
nologiquement de taille 7' x P avec
P = 27 ou chaque colonne représente
les étiquettes d’un joueur évoluant avec

le temps.
2 . 2P
— Z=| 2 2F
1 P
<3 <3

une matrice contenant les valeurs des
ages (27), tailles (25) et poids (2%) des
P joueurs.
Un planning d’entrainement (z; , 7, a:;] )
contient J variables binaires représentant des
exercices physiques ou évenements (Soin)
ayant eu lieu ou pas. Le tableau 1 présente les
distributions des variables d’entrainement.

Le tableau 2 expose la moyenne et I’écart-
type de chaque attribut personnel. La matrice Y
contient 503 RPE remplis, la figure 1 expose la
distribution du RPE avant discrétisation.

Dans la figure 1 on constate une concentration
des RPE autour de la valeur 5. La discrétisation
suivante est donc adoptée pour la suite de ’ar-
ticle :

Tableau 1 — Distributions pour les variables
d’entrainement

Variable 0 1
Versus 0.45 | 0.55
Toro 0.84 | 0.16
Etirements | 0.96 | 0.04
Réath 0.93 | 0.07
Abdos 0.96 | 0.04
Gainage | 0.95 | 0.05
Aerobie | 0.77 | 0.23
Brz 0.98 | 0.024
Mob 0.98 | 0.02
Mult 0.72 | 0.28
Non 0.56 | 0.45
PPG 0.93 | 0.066
Tech 0.84 | 0.16
Soins 0.86 | 0.14

Tableau 2 — Moyenne et écart-type des attributs
personnels

Occurence

Attribut | Moyenne | écart-type
Poids 76.2 8.3
Taille 180.3 7.7

Age 29 6

50- I.III
0.
0.0 25

5.0 75 10.0

Charge Interne (RPE)

Figure 1 — Distribution du RPE




— Classe 0: RPE < 5

— Classe 1 : RPE =5

— Classe 2 : RPE > 5
On obtient ainsi 3 classes d’effectifs relative-
ment proches.

3 Approche crédibiliste

Dans cette section nous justifions [utili-
sation de théories modernes de 1’incertain,
les principes de 1’algorithme utilisé pour la
prédiction de la charge interne (EKNN) [1]
sont brievement rappelés, et enfin deux modeles
d’imputation d’étiquettes avec prise en compte
d’incertitude sont proposés.

3.1 Motivations

En général les différentes incertitudes des
données applicatives sont soit ignorées, soit
prises en compte par des modeles ensem-
blistes ou probabilistes. Il existe néanmoins
d’autres formalismes plus souples permettant
une modélisation fine et spécifique a la nature
de I’incertitude en question :

— sous ensembles flous [2]

— possibilités [8]

— fonctions de croyance [9] [10]

— probabilités imprécises [11]
Dans notre contexte, les données contiennent
plusieurs niveaux d’incertitude :

- pas de temps irrégulier : de I'irrégularité
“naturelle” des entrainements (wee-
kends, jours fériés, vacances) et du rem-
plissage occasionnel des RPE par les
joueurs résulte une matrice Y creuse.

- nature subjective du RPE : la perception
de la charge interne en est une mesure
naturellement imprécise.

Méme si le RPE est préalablement discrétisé de
maniere notamment a diminuer le bruit créé par
une mesure trop précise associée a une percep-
tion subjective, il est souhaitable de modéliser
I’incertitude relative au RPE a un niveau plus
fin.

3.2 EKNN

L’Evidential K-Nearest Neighbors (EKNN) [1]
est un modele de classification développé dans
le formalisme des fonctions de croyance. Il
tire profit de la richesse et la souplesse des
regles de combinaison crédibilistes et permet
de prendre en compte les étiquettes incertaines
dans les données d’apprentissage. Pour un nou-
vel exemple a classifier z, une fois le voisi-
nage déterminé en calculant les distances entre
exemples, chaque voisin est considéré comme
une source d’information et est associ€¢ a une
fonction de masse déterminée par sa distance
a x. Au moment de la prédiction, au lieu d’un
vote classique (pondéré ou non), les masses
des voisins sont combinées conjonctivement
par la regle de Dempster en une fonction de
croyance prédictive. Sa tranformation en proba-
bilité pignistique permet une prédiction précise
en considérant finalement 1’étiquette la plus
probable.

Le package ’evclass’ de R, disponible sur
le CRAN, permet I’implantation de I’EKNN
sur données précises. Dans le cadre de cet
article il a été étendu de manicre a pou-
voir étre utilis€é sur des données contenant
des étiquettes incertaines (modélisées par fonc-
tions de croyance), les codes sont dispo-
nibles a https://github.com/lgi2p/
evclass_uncertain_labels.

3.3 Modele d’incertitude des étiquettes

Nous proposons ici deux approches d’imputa-
tion impliquant une modélisation de I’incerti-
tude associée. La premiere correspond a une in-
terpolation linéaire associée a un degré d’incer-
titude déterminé par la fenétre temporelle du-
rant laquelle les joueurs n’ont pas rempli de
RPE. La deuxieme peut étre assimilée a de I’im-
putation par apprentissage basée sur ’EKNN.
Les charges internes (RPE : formulaire a rem-
plir) collectés couvrent une période de 114
jours, sur cette période seulement 51 jours ont
au moins 1 RPE rempli.



Interpolation incertaine (evid_imp)

La charge interne étant considérée comme un
processus temporel il est envisageable d’impu-
ter les RPE manquants a partir des précédents et
des suivants.

Pour chaque RPE manquant y}, € C :
— on calcule la moyenne arithmétique
entre les RPE suivants et précédents

ytf—j et yt?—‘—k :

—~ 1 1
vi = gYe T v, 2)
— on définit ensuite la fonction de masse
suivante :
myl) = o« ;
{ m(C) = 11—« )

ou « représente le degré de certitude de
yf. défini par

“T @
avec § € [0,2] une constante a fixer
(empiriquement ou de facon experte) et
0t = titp—1 — ti_j41 correspond a la
période durant laquelle le joueur p n’a
pas rempli de RPE.

Pour les RPE remplis (charges internes dispo-
nibles) on a m(y;,) = a = 1.

[ est une valeur qui permet de gérer la
décroissance de la masse, plus [ est proche de
2, plus la masse décroit lentement.

Imputation basé sur ’EKNN (eknn_imp)

Dans cette approche I'idée est d’utiliser les
joueurs qui ont suivi le méme entrainement au
temps ¢ comme voisinage du joueur qui n’a
pas rempli son RPE (pas de charge interne at-
tribuée) en ¢, le nombre de voisins varie selon le
nombre de joueurs présents a I’entrainement .
Les attributs personnels des voisins permettent
le calcul des distances entre le joueur pour le-
quel la charge interne est a prédire/imputer et
ses voisins. On utilise ensuite 'EKNN pour
prédire le RPE manquant.

4 Expériences

Pour évaluer les 2 méthodes d’imputation
crédibiliste proposées en section 3.3 dans un
cadre de classification, nous définissons ici
les alternatives de référence (baseline), nous
décrivons le protocole d’évaluation défini de
facon chronologique et présentons les résultats
obtenus.

4.1 Méthodes alternatives

Une méthode de référence naive (baseline)
consistant a prédire systématiquement la classe
la plus probable sera ici mise en ceuvre de
maniere a vérifier que les prédictions calculées
possedent un minimum de potentiel prédictif.

Nous définissons aussi une méthode de
prédiction sans imputation qui utilise, pour
chaque joueur et chaque date de prédiction,
les ¢ derniers RPE et variables d’entralnement
(en plus des attributs personnels des joueurs)
associées a leurs anciennetés. L’information
d’ancienneté constitue en effet un autre moyen
de pondérer “automatiquement” les données
trop anciennes. Cette méthode permet ainsi
de mesurer I'intérét d’'une modélisation de la
charge interne en série temporelle a pas de
temps variable dans un contexte ou on dispose
malgré tout de certaines données passées. Elle
n’implique aucun modele d’incertitude et sera
nommée “’precise’.

4.2 Protocole d’évaluation

Nous choisissons de nous placer dans un
contexte de prédiction chronologique du fu-
tur a partir du passé car il correspond a la
réalité terrain du préparateur physique. L’inter-
valle temporel sur lequel les RPE (charges in-
ternes remplis via le formulaire RPE) ont été
remplis s’étale sur 114 jours pendant lesquels
51 dates d’entrainement sont renseignées. De
maniere a disposer de suffisamment de données
d’apprentissage et de test, les 25 premieres
et 11 dernieres dates sont respectivement tou-
jours utilisées en apprentissage et en test, les



dates intermédiaires sont initialement conte-
nues dans 1’échantillon de test puis progressi-
vement ajoutées aux données d’apprentissage.
La prédiction naive (baseline) a chaque itération
d’apprentissage se base sur la classe majoritaire
dans le jeu d’entrainement. Pour I’imputation
par EKNN (eknn_imp), la taille du voisinage
correspond, pour chaque joueur, aux nombre de
joueurs ayant des données de RPE lors du méme
entrailnement. Pour les prédictions par KNN ou
EKNN le nombre de voisins considérés est de
5 par défaut (une rapide étude de sensibilité a
montré un faible impact de ce parametre sur les
performances prédictives).

4.3 Résultats

Nous nous sommes restreints a de petites va-
leurs de ¢ car la plupart des joueurs n’ont
rempli que peu de RPE sur la période des
51 entralnements. La valeur ¢ = 0 in-
dique qu’aucun historique n’est pris en compte,
seul I’entrainement présent ainsi que les attri-
buts personnels sont utilisés comme variables
prédictives. De maniere a quantifier d’une
part les apports des 2 modeles d’imputations
(evid_imp, eknn_imp) et de la méthode précise
utilisant 1’ancienneté des données (precise),
et d’autre part ceux des modeles d’incerti-
tude associés aux étiquettes basés sur la taille
des périodes sans données de RPE (3-4) et
aux distances entre exemples comme initiale-
ment proposé dans ’EKNN [1], 3 niveaux de
comparaisons sont ici proposés. Une premiere
comparaison est effectuée entre les modeles
baseline, precise, evid_imp, et eknn_imp pour
différentes tailles d’historique (q) en termes de
justesse moyenne de prédiction (£ écarts-types)
par KNN (Tableau 3). L’apport du modele d’in-
certitude inhérent a ’EKNN est identifié en
comparant les prédictions des mémes modeles
mais par EKNN (Tableau 4). Enfin, les 2
modeles d’imputation crédibiliste sont évalués
en comparant les prédictions qu’ils produisent
par EKNN (Tableau 5).

On constate que les données possedent un pou-

voir prédictif, les différentes approches ob-
tenant presque toujours de meilleures per-
formances que la baseline. Globalement, les
meilleures justesses de prédiction, a savoir 0.50
et 0.51 (Tableaux 5 et 4) sont obtenues par 1’ap-
proche precise sans le modele d’incertitude (3-
4) pour ¢ = 0. On remarque que cette approche
devient moins efficace quand un historique est
pris en compte méme si I’EKNN permet d’obte-
nir de meilleures prédictions, la différence étant
plus marquée lorsque des données historiques
sont prises en compte (¢ > 0). La prise en
compte d’incertitude semble donc ne présenter
ici qu’un léger intérét et uniquement au niveau
de la pondération des voisins dans 1’approche
EKNN.

Les performances des modeles avec impu-
tation evid_tmp et eknn_imp semblent plus
adaptés a TEKNN qu’au KNN et la prise en
compte du modele d’incertitude leur permet
presque systématiquement d’augmenter leurs
justesses. Le modele d’imputation evid_imp
donne des prédictions plus justes en moyenne
que eknn_tmp. On peut noter que les justesses
moyennes obtenues par EKNN avec imputa-
tion de type evid_imp associée au modele d’in-
certitude (3-4) pour de petits historiques sont
légerement inférieures a celles obtenues avec
I’approche precise par EKNN mais presque
toujours supérieures a celles obtenues par KNN
pour la méme configuration. Le modele d’in-
certitude (3-4) semble donc adapté a 1I’approche
evid_tmp méme si son utilisation n’apporte au-
cun gain prédictif sur ce jeu de données.

Les figures 2 et 3 montrent 1’évolution des
taux de bonne classification (justesse) au cours
du temps des différentes approches obtenues
respectivement pour pour ¢ = O et q = 1
selon les méme conditions que dans les Ta-
bleaux 4 et 5, i.e. par EKNN respectivement
sans et avec modele d’incertitude (3-4). Le ni-
veau de justesse de 1’approche precise aug-
mente légerement au cours du temps sauf en
fin de période. Ceci est probablement di au
fait qu’il bénéficie de I’ajout de données d’ap-
prentissage mais que la quantité de données de
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Figure 2 — Evolution de la justesse par EKNN
pour ¢ =0

tests devient insuffisante en fin de période pour
obtenir des estimations fiables de son pouvoir
prédictif.

De maniere générale il apparait que, pour toutes
les approches, la prise en compte de données
historiques nuit aux performances prédictives.
Ce dernier point est surprenant d’un point de
vue de I'information mais peut constituer un
résultat important du point de vue cognitif et
sportif. La charge interne n’apparait ainsi pas
impactée par ses niveaux antérieurs, méme si
on aurait pu s’attendre a ce que I’état psycho-
logique d’un joueur ne soit pas indépendant
de ses niveaux dans un passé proche. En
outre, on observe aussi que les données d’en-
trainements passé€s ne permettent pas non plus
d’amélioration prédictives. Une potentielle ex-
plication pourrait étre 1ié au sommeil qui pour-
rait permettre une réelle régénération physico-
cognitive qui rendrait 1’état psychologique
des joueurs surtout dépendant des conditions
présentes d’entrainement.

5 Conclusion

Cet article propose deux approches d’imputa-
tion de données manquantes pour des séries
temporelles a pas de temps variable. L’ utilisa-
tion d’un classifieur crédibiliste (EKNN) pour
la prédiction de la charge interne a partir de
données historiques de RPE, d’entrainement et

Couleur baseline — eknn_imp evid_imp
0.45- //N—//\’N\

0ct. 02 oct 09 oct 16 oct. 23
date

Figure 3 — Evolution de la justesse par EKNN

avec étiquette incertaine pour ¢ = 1

Tableau 3 — Résultats avec étiquettes certaines
par KNN

baseline precise evid_imp eknn_imp
0.34 +£0.02 | 0.50 +0.02 | 0.43 +0.02 | 0.44 0.02
0.34 +£0.01 | 0.424+0.05 | 0.40 +0.04 | 0.39 +0.03
0.34 +£0.02 | 0.41 +0.06 | 0.38 +0.03 | 0.35 40.03
0.36 £0.02 | 0.42 +0.04 | 0.40 £0.03 | 0.38 0.02
0.35+0.02 | 0.424+0.05 | 0.38 £0.03 | 0.35 40.02
0.36 £0.02 | 0.40 £0.04 | 0.40 +0.03 | 0.37 +0.02

| AW —= Ol

Tableau 4 — Résultats avec étiquettes certaines
par EKNN

q baseline precise evid_imp eknn_imp

0 | 0.34£0.02 | 0.51 £0.01 | 0.44 £0.01 | 0.46 £0.02

1 [ 0.34£0.02 | 0.46 +0.03 | 0.42 £0.04 | 0.42 £0.02

2 | 0.34+0.02 | 0.44£0.03 | 0.42£0.02 | 0.38 +£0.02

3 | 036 £0.02 | 0.44 £0.02 | 0.38 £0.02 | 0.37 £0.02

4 [ 035£0.02 | 0.43£0.04 | 0.40 £0.04 | 0.36 £0.02

5 | 036 £0.02 | 0.40 £0.03 | 0.41 £0.03 | 0.39 £0.02
Tableau 5 — Résultats avec étiquettes incer-
taines

evid_imp eknn_imp
0.48 +0.01 | 0.47 £0.02
0.48 +0.01 | 0.45 +0.02
0.44 +0.02 | 0.36 +0.03
0.41 +0.01 | 0.38 +0.03
0.39 +£0.02 | 0.39 +0.01
0.42 +0.02 | 0.41 +0.03
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d’attributs personnels montre certaines limites
qui ouvrent la voix a différentes perspectives :



— lutilisation d’autres classifieurs ca-
pables de prendre en compte des
données incertaines [20]

— le développement d’une approche mixte
combinant imputation incertaine et
I’utilisation des données d’ancienneté

— extension du protocole d’évaluation au
cas de régression (le RPE étant naturel-
lement numérique)

L’implantation de I’extension du package ’ev-
class’ (R) aux étiquettes incertaines pourra ser-
vir de benchmark pour différentes méthodes
d’apprentissage a partir de données incertaines.
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