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Titre : Étude des facteurs de risque de blessures dans le 

Rugby Élite seniors 

 
Résumé :  

L’étude du risque de blessures est un enjeu important dans le sport, d’autant plus dans 

un sport comme le Rugby avec de fortes sollicitations de déplacement et de combat. Ces 

dernières années, la dangerosité du Rugby a été mis en avant et particulièrement vis-à-vis des 

commotions qui seraient en forte augmentation. Pour tenter de réduire ce risque de blessures il 

est important de bien gérer la charge de travail imposée aux joueurs. Cependant bien que ce soit 

un sujet fortement présent dans la littérature des sciences du sport, il n’existe à ce jour aucune 

mesure ne faisant consensus pour suivre le risque de blessure. Un Observatoire Médical du 

Rugby mené par la Ligue Nationale de Rugby et la Fédération Française de Rugby a été relancé 

en 2018 dans le but d’observer, de prévenir et surtout d’adapter le Rugby pour pouvoir limiter 

les accidents. C’est dans ce cadre que s’inscrit cette thèse.  

Après un point sur la littérature existante et les limites de celles-ci, une première étude 

sera présentée sur le cas particuliers des commotions. Cette étude permet d’identifier des 

facteurs de risque de commotions en match dans le championnat français de Rugby (Top 14) 

durant 5 saisons. Pour cela, nous avons utilisé un modèle log-linéaire de Poisson à effets mixtes 

incluant le joueur en effet aléatoire et le logarithme du temps d’exposition en offset. Ainsi, à 

poste comparable, les plus légers sont plus à risque d’être commotionnés en plaquant et les plus 

grands de subir une commotion dans d’autres circonstances. De plus, les joueurs ayant 

accumulés un temps de jeu plus important depuis le début de la saison seraient moins à risque 

d’être commotionnés. 

Dans un second temps, cette fois à l’échelle d’un club, nous avons analysé en quoi la 

planification hebdomadaire de la charge de travail influence le risque de blessure le jour de 

match. Les données manquantes dans la charge de travail hebdomadaire ont été traitées par 

imputation multiple par équations chainées. L’impact de la charge de travail sur le risque en 

match a été étudié par un modèle logistique mixte pour chaque journée d’entraînement 

précédant le match. Nous avons donc pu constater que le volume, l’intensité et la 

programmation des séances d’entraînement sur le terrain et en musculation ont des effets 

distincts selon le moment où elles sont pratiquées. Il existe, par exemple, un effet protecteur de 

la haute intensité deux jours avant le match.  
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Enfin la dernière partie de cette thèse est consacrée aux opportunités que pourront offrir 

les données que devrait obtenir l’Observatoire Médicale du Rugby et aux méthodologies 

d’analyses qui pourront être employées. Pour sélectionner les mesures les plus en lien avec le 

risque de blessures, des méthodes comme la Sparse Group Lasso pourront par exemple être 

utilisées. De plus, pour identifier les périodes où la charge de travail a le plus d’influence sur le 

risque de blessure sans hypothèse a priori, la méthode Weighted Cumulative Index Exposure 

pourrait être utilisée. 

Cette thèse a ainsi permis d’identifier certains facteurs de risque de blessure et 

notamment de commotion. Elle a également pu mettre en évidence l’influence de la charge de 

travail à l’entraînement sur le risque en match. Enfin les méthodes envisagées pour les données 

que pourrait collecter l’Observatoire Médical peuvent être de formidables opportunités pour 

tirer des conclusions robustes sur l’impact de la charge de travail et, de ce fait, mieux suivre le 

risque de blessures des joueurs de Rugby. 

Mots clés : Biostatistiques, Blessures, Rugby, Facteurs de risque, Modèles mixtes 
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Title : Study of injury risk factors in senior elite rugby 

 

Abstract :  

The study of the risk of injury is an important consideration in sport, especially in a sport 

like Rugby with high demands on movement and combat. In recent years, the danger of rugby 

has been highlighted, particularly with regard to concussions, which are reported to be on the 

increase. To try and reduce the risk of injury it is important to manage the workload imposed 

on players. However, although this is a topic that is strongly present in the sports science 

literature, there is currently no agreed measure to monitor the risk of injury. A Rugby Medical 

Observatory led by the National Rugby League and the French Rugby Federation was 

relaunched in 2018 with the aim of observing, preventing and above all adapting Rugby to be 

able to limit accidents. It is within this framework that this thesis falls.  

After a review of the existing literature and its limitations, a first study will be presented 

on the particular case of concussions. This study identifies risk factors for concussions during 

matches in the French rugby championship (Top 14) over 5 seasons. To do this, we used a log-

linear Poisson mixed-effects model including the player as a random effect and the logarithm 

of the exposure time as an offset. Thus, at comparable positions, lighter players are more likely 

to be concussed when tackling and taller players to be concussed in other circumstances. In 

addition, players who have accumulated more playing time since the start of the season would 

be less likely to be concussed. 

In a second step, this time at the club level, we analysed how the weekly workload 

planning influences the risk of injury on match day. Missing data in the weekly workload were 

treated by multiple imputation by chained equations. The impact of workload on match risk 

was investigated by a mixed logistic model for each training day prior to the match. We found 

that the volume, intensity and timing of field and strength training sessions had distinct effects 

depending on the time of day. For example, there is a protective effect of high intensity two 

days before the match. 

Finally, the last part of this thesis concerns the opportunities that the data to be obtained 

from the Rugby Medical Observatory could offer and the analysis methodologies that could be 

used. To select the measures most related to injury risk, methods such as the Sparse Group 
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Lasso could be used. In addition, to identify the periods where workload has the greatest 

influence on injury risk without any a priori hypothesis, the Weighted Cumulative Index 

Exposure method could be used. 

This thesis identified some risk factors for injury and concussion in particular. It also 

highlighted the influence of training workload on the risk in matches. Finally, the methods 

envisaged for the data that could be collected by the Medical Observatory could be a great 

opportunity to draw robust conclusions on the impact of workload and, therefore, to better 

monitor the risk of injury to rugby players. 

Keywords : Biostatistics, Injuries, Rugby, Risk factors, Mixed models 
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L’étude du risque de blessures est un enjeu majeur pour toute pratique et notamment 

sportive. Quel que soit le niveau, il est important de pouvoir appréhender ce risque inhérent à 

n’importe quelle activité pour pouvoir juger si celui-ci est acceptable. Dans un sport complet 

comme le Rugby, que ce soit en termes de déplacement mais également de contact, il est 

d’autant plus important d’avoir des informations précises et pratiques à ce sujet. Ces dernières 

années, à la suite de plusieurs accidents graves et d’une médiatisation plus importante de 

certaines blessures comme les commotions, la défiance vis-à-vis de la dangerosité du Rugby 

s’est accrue. Dans ce sens, une enquête menée en 2019 par une société de marketing a mis en 

évidence que la France est un des seuls pays qui perçoit le Rugby comme plus dangereux qu’il 

y a 5 ans1. Les commotions peuvent en effet avoir des conséquences inquiétantes à court et long 

terme2,3. D’autant plus que leur nombre serait en forte augmentation depuis quelques années. 

Dans le championnat professionnel anglais il a quadruplé entre les saisons 2002-2012 et les 

saisons 2016-20204. Par ailleurs, le nombre de blessures graves de manière générale (>84 jours 

d’indisponibilité) est également à la hausse5. En France, nous ne savons pas si ce constat est 

identique puisqu’aucune publication ne permet de savoir ce qu’il en est. 

Aujourd’hui dans le Rugby de haut niveau français, les clubs ont un ou des médecins 

permettant de recueillir et suivre les blessures des joueurs à l’échelle du club. A un niveau plus 

large, deux systèmes de recueil des blessures existent mais ils ne sont que peu exploités et n’ont 

fait l’objet d’aucune valorisation scientifique. Le premier est le Dossier Médical Informatisé 

(DMI) développé par la Ligue Nationale de Rugby. Il est complété par les médecins des clubs 

pour chaque blessure entrainant une indisponibilité du joueur et contient de nombreuses 

informations sur les blessures. Cependant, celui-ci, comme son nom l’indique a pour but de 

contenir les informations médicales relatives aux blessures des joueurs mais n’a pas vocation à 

être un programme épidémiologique. Certaines variables qu’on peut considérer importantes 

pour une analyse des facteurs de risque, telles que le poste, ne sont que partiellement remplies 

(68%, 56%, 62%, 54% de données manquantes respectivement pour les saisons 2016 à 2019). 

La seconde source, plus récente puisque mise en place en 2012-2013 est un programme de 

surveillance des blessures en match. L’approche de ce programme est originale puisque ce sont 

des observateurs indépendants qui sont rémunérés pour identifier les évènements des matchs 

étant potentiellement des blessures. Ceux-ci sont ensuite envoyés à une technicienne d’étude 

clinique qui récupère également le clip vidéo de l’évènement et les envoie au médecin du club 

du joueur concerné pour confirmation et précision. Le médecin du club peut également indiquer 

des blessures que les observateurs auraient pu oublier. Intéressant initialement toutes les 
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blessures, ce programme s’est limité au bout de 4 ans au périmètre des commotions. Certains 

pays comme l’Angleterre, via la fédération de rugby anglaise (Rugby Football Union, RFU) 

ont su se structurer depuis des années pour avoir des programmes de surveillance adéquats. 

Ainsi, depuis près de 20 ans (saison 2002-2003), ils ont mis en place le programme « England 

Professional Rugby Injury Surveillance Project » (PRISP) qui leur permet de suivre l’évolution 

des blessures sur leur championnat élite anglais et leur sélection nationale. Depuis maintenant 

quelques années, ils ont également inclus d’autres populations dans ce projet avec notamment 

le suivi des populations féminines (depuis 2017), des jeunes (depuis 2017) et des amateurs 

(depuis 2015). Outre le suivi épidémiologique4, le laboratoire de Bath exploite ces données pour 

en tirer une richesse supplémentaire via des analyses plus exploratoires comme l’étude de 

l’impact du nombre de matchs sur le risque de blessure6, l’influence des commotions sur les 

blessures suivantes7 ou encore tester la validité de certains indicateurs du risque de blessures8 

et ceux sur un volume important de données. Autant de conclusions qui peuvent être 

importantes à considérer par les clubs puisqu’au-delà de cet aspect sécuritaire forcément 

essentiel, les absences de joueurs dues aux blessures ont généralement un impact en termes de 

performance collective9. Il est donc de l’intérêt de chaque club de tenter de limiter ces blessures. 

Le Rugby est un sport relativement jeune puisqu’il est devenu professionnel seulement 

depuis 1995. Néanmoins, très rapidement après cette professionnalisation, les staffs se sont 

étoffés avec l’arrivée de kinésithérapeutes qui jouent un rôle primordial dans la prévention des 

blessures mais également dans la réathlétisation après une blessure. Par la suite, certains clubs 

ont commencé à recruter des personnes spécialistes de la préparation physique, domaine 

pourtant encore très peu répandu dans le sport français. L’objectif étant donc d’optimiser les 

qualités physiques des joueurs pour qu’ils soient le plus performant au moment souhaité et de 

limiter leur risque de blessures. Pour arriver à ce but, les préparateurs physiques doivent ainsi 

gérer la charge de travail de leurs athlètes. A ce jour, pour suivre le travail quotidien réalisé par 

les joueurs, de nombreux outils sont utilisés par les clubs. Un des principaux est le GPS (Global 

Positioning System). Placé entre les deux scapulas du joueur dans une brassière ou directement 

dans le maillot, et suivant des normes sécuritaires, ces GPS sont portés à chaque match et 

entraînement dans le but de quantifier l’activité de déplacement. Certains capteurs permettent 

également de collecter des données de cardiofréquencemètre et offre même la possibilité 

d’avoir une quantification de plus en plus précise du nombre de contacts. Au total, pour 

certaines technologies, plus d’un millier de paramètres sont collectés pour chaque joueur à 

chaque séance. Au-delà de ces données de déplacement ou même plus généralement liée à 
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l’activité Rugby du joueur, la musculation prend une part essentielle dans la charge 

d’entraînement imposée au joueur. Il est donc également important de la quantifier. Pour cela 

des appareils peuvent être utilisés pour suivre les performances des joueurs sur de multiples 

exercices de leur séance. La perception de l’effort par l’athlète au travers de l’échelle RPE 

(Rating Perceived Effort) est fréquemment utilisée. Mise en place par Borg en 198210, cette 

échelle  permet via un questionnaire subjectif rempli par le joueur de noter sa perception de la 

difficulté de la séance allant de 0 pour une séance négligeable à 10 pour une séance de difficulté 

extrême. Celle-ci permet ainsi de quantifier sur une même échelle une séance de musculation 

et une séance de terrain. De plus, c’est une solution peut coûteuse qui peut donc être utilisée à 

n’importe quel niveau de pratique. D’autres questionnaires subjectifs comme le suivi d’état de 

forme (Wellbeing), basés sur divers critères comme le sommeil, les douleurs ou encore l’état 

émotionnel sont régulièrement recueillis pour évaluer le niveau de fatigue d’un joueur et ainsi 

pouvoir adapter la charge de travail qui lui sera proposée. En complément, des marqueurs 

biologiques comme les CPK (créatine phosphokinase) sont parfois mesurés pour évaluer le 

niveau de dommage musculaire ou encore des tests physiques permettant d’avoir une indication 

sur la forme d’un joueur à un instant t. Avec cette accumulation de données, la grande majorité 

des clubs professionnels ont intégrés dans leur effectif des « sport scientists » pour les analyser. 

Ces profils sont pour la quasi-totalité diplômés des sciences du sport avec donc de solides 

compétences scientifiques pour interpréter et exploiter les données qu’ils collectent. A ce jour, 

il n’existe cependant dans les clubs français que très peu d’expert des sciences des données ou 

des statistiques pour permettre d’exploiter des volumes importants de données et de construire 

des modèles statistiques adéquats. D’autant plus que pour le cas de la prévention des blessures 

la tâche est complexe et plusieurs limites méthodologiques sont importantes à considérer.  

Le risque de blessures est multifactoriel11, il est donc nécessaire de prendre en compte 

dans les modèles les différents paramètres qui peuvent influer sur ce risque. Néanmoins, de 

nombreuses variables peuvent être disponibles dans ce but, avec notamment des groupements 

de variables corrélées, des méthodes adaptées doivent donc être utilisées pour sélectionner 

celles d’intérêt. Les données étant bien souvent des mesures répétées par joueur ou par équipe, 

la structure des données est également importante à considérer. A ce jour, l’intervalle de temps 

impactant le risque de blessure, et donc sur laquelle calculer les différents indicateurs de suivi 

reste inconnu. Il est d’autant plus difficile à estimer que le risque à l’entraînement et en match 

est différent il peut donc subsister des interrogations sur le choix du temps de base d’analyse 

avec des temps d’expositions et d’évènements qui peuvent ne pas être identiques. Bien qu’il 
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existe de nombreuses publications sur l’éventuel lien entre la charge de travail et le risque de 

blessures, il n’y a aucune mesure qui fasse consensus pour pouvoir suivre ce risque au 

quotidien. De plus, en pratique, il existe bien souvent des données manquantes dans le suivi des 

joueurs ce qui peut représenter une limite supplémentaire. Au-delà de ce qu’il est réalisable de 

faire à l’échelle d’un club, avoir les données de plusieurs clubs sur un suivi régulier pourrait 

permettre d’accroître la connaissance sur la survenue de blessures. Cependant, les données 

peuvent faire transparaître des stratégies d’entraînement ou encore faire émerger les qualités 

physiques de certains joueurs, l’aspect concurrentiel inter-club oblige donc à passer par une 

structure indépendante pour réaliser ce type d’étude. 

 La Ligue Nationale de Rugby (LNR) et la Fédération Française de Rugby (FFR) ont 

conjointement décidé de relancer en 2018 un Observatoire Médical du Rugby dans le but 

d’observer, de prévenir et surtout d’adapter le Rugby pour pouvoir limiter les accidents. Ainsi 

à la suite de différents travaux réalisés par des médecins, techniciens, experts, arbitres, 

chercheurs, dont nous avons fait partie et sous l’égide de cet Observatoire, 45 mesures ont été 

prises. Celles-ci ont concerné différents thèmes que sont les écoles de rugby, le rugby amateur, 

la filière de formation, le rugby professionnel ainsi qu’un thème technique et transversal. Cet 

Observatoire a ainsi pour rôle de mettre en place des études scientifiques pour tenter de rendre 

le Rugby plus sûr. 

C’est dans ce contexte que s’inscrit cette thèse. Les objectifs de ce travail sont 

d’identifier les facteurs de risque de blessures dans le rugby professionnel avec un intérêt 

particulier pour les facteurs liés à la charge de travail et d’autre part, de proposer une 

méthodologie pour analyser au mieux la survenue de blessure lorsque davantage de données 

seront disponibles dans le cadre de l’Observatoire.  

 Pour répondre à cela, une première étude a été réalisée sur les facteurs de risque de 

commotions dans l’ensemble du championnat professionnel français de Rugby. Dans un second 

temps, avec cette fois une approche plus micro à l’échelle d’un club, nous avons analysé la 

relation entre la planification hebdomadaire de la charge de travail et le risque de blessure le 

jour de match. Enfin, la dernière partie de cette thèse est consacrée aux opportunités que 

pourront offrir les données que pourrait recueillir l’Observatoire Médical du Rugby et aux 

méthodologies d’analyses qui pourront être employées dans ce cadre. 
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Chapitre 2 : Etat de l’art 
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1) Revue de littérature des blessures dans le Rugby 

1.1 Epidémiologie des blessures 

1.1.1 Incidence des blessures 

Dans la majorité des programmes épidémiologiques, la collecte et la définition des 

blessures est celle définit par le consensus World Rugby de 200712. Ainsi, est défini comme 

blessure : « toute atteinte empêchant le joueur de prendre part à toute activité du match ou de 

l’entraînement pendant plus d’une journée après la potentielle blessure ». La fréquence est 

exprimée en termes d’incidence, c’est-à-dire le nombre de blessures pour 1000 heures-joueur. 

Cela permet de prendre en compte la durée d’exposition et avoir ainsi une mesure comparable. 

Dans le rugby de haut niveau l’incidence de blessure en match est de 91 blessures pour 

1000 heures de jeu d’après une méta-analyse de Williams et al. (2021)13. A titre d’exemple, au 

plus haut niveau, la coupe du monde 2015 a connu une incidence de 90.1 blessures pour 1000 

heures-joueur14 et celle de 2019 une incidence de 79.415.  

Le PRISP de la RFU, avec des années de reculs et sur toutes les équipes d’un 

championnat majeur, donne des conclusions plus robustes quant au réel risque en Rugby. 

Depuis 2002, l’incidence de blessures est du même ordre que les résultats précédents 

puisqu’elle est au total de 87 blessures pour 1000 heures-joueur4. Bien qu’elle oscille d’une 

année à l’autre, il n’y a aucune tendance à la hausse ou à la baisse. Sur la saison 2019-2020, 

elle est de 88 blessures pour 1000 heures-joueur, soit très proche de la moyenne globale (Figure 

1). 
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Figure 1 : Taux d'incidence des blessures en match en Premiership avec moyenne ± 2 écart-type. Professional Rugby 

Injury Surveillance Project – RFU 2019/20204 

A titre de comparaison dans d’autres sports comme le football par exemple, l’incidence 

en match a été estimée à 36.0 blessures pour 1000 heures-joueur16, tandis que le football 

Australien a une incidence de 41.7 blessures pour 1000 heures-joueur17.  

A l’entraînement les incidences sont bien évidemment moins élevées puisqu’elles sont 

de l’ordre de 2.8 blessures pour 1000 heures-joueur13. Bien que cette incidence soit plus faible, 

le temps d’exposition étant beaucoup plus important, elle reste tout de même à considérer. 

Concernant la pratique féminine, il existe moins d’études permettant de quantifier 

précisément le risque de blessures mais il semble moindre par rapport à leurs homologues 

masculins. Pour exemple, dans une étude menée sur le XV de France féminin entre 2006 et 

201018 on retrouve une incidence de 41 blessures pour 1000 heures de jeu. Le programme 

épidémiologique de la RFU sur cette population indique des résultats comparables avec une 

incidence de 39 sur la saison 2019/20204. A un niveau de compétition moindre, la fédération 

irlandaise a lancé depuis quelques années un programme épidémiologique (Irish Rugby 

Surveillance Project), sur son championnat national à différent niveaux et regroupant des 

équipes amateurs hommes et femmes. Une nouvelle fois l’incidence des femmes est légèrement 

plus basse avec 34.9 blessures pour 1000 heures-joueur contre 49.1 pour 1000 heures-joueur 

pour les hommes19. Une méta analyse de Yeomans et al. (2017)20 sur le rugby amateur séniors 

suggère un risque plus faible qu’au haut niveau avec une incidence de 46.8 blessures pour 1000 

heures de jeu.  
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Enfin, au niveau amateur, une étude nationale néozélandaise21, réalisée à partir des 

déclarations d’assurance de 2005 à 2017 a permis d’évaluer le risque sur une population très 

conséquente : 29% des joueurs ont eu à déclarer au moins une blessure lors de la saison. Encore 

une fois les femmes ont moins de blessures relativement à leur nombre. Cependant, ce rapport 

entre le risque des femmes et celui des hommes s’inverse avec l’âge. Les femmes de plus de 30 

ans ont 49% de risque en plus par rapport aux hommes de la même tranche d’âge. De plus, on 

constate dans cette étude que, selon l’âge de pratique, le risque diffère. A l’âge adulte (>18 ans) 

le risque est presque 4 fois plus important que pour les plus jeunes. Chez les hommes, le risque 

croit jusqu’à atteindre un pic de blessure entre 20 et 25 ans suivi d’une réduction progressive. 

Au contraire pour les femmes le risque reste plutôt stable pour les plus âgées.  

En France, la FFR et l’ISPED (Institut de Santé Publique d’Epidémiologie et de 

Développement) ont mené une étude observationnelle, dans le but de tester l’effet d’un 

programme de prévention par la suite et qui nous permet aujourd’hui d’avoir quelques chiffres 

sur le risque en rugby amateur (Table 1). 

 

Table 4 : Risque de blessure dans rugby amateur masculin et féminin. Communication personnel Rémi Kaboré (ISPED) 

Sur cette première année d’étude l’incidence est de 23 blessures pour 1000 heures-joueurs. Les 

effectifs sont pour l’heure encore insuffisants pour distinguer des différences significatives 

entre le risque chez les hommes et les femmes mais le risque est cependant plus faible pour les 

jeunes par rapports aux plus de 18 ans.  

Les résultats sont assez disparates selon les études sur les jeunes22, bien que dans 

l’ensemble les incidences semblent plus faibles que celles des professionnels ou que les 

amateurs plus âgés. Ces résultats sont confirmés par les chiffres du Youth Rugby Injury 

Surveillance Project de la RFU qui indique des incidences respectivement de 17.3, 22.0 et 41.9 

pour les U13, U15 et U18 de 26 équipes de 16 écoles23. 
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1.1.2 Sévérité des blessures 

En plus de la fréquence de blessures, il est important de considérer la sévérité de celles-

ci, qui au-delà des conséquences sur la santé des joueurs induira une indisponibilité qui sera 

forcément préjudiciable pour l’équipe. Est défini par World Rugby comme sévérité, « le nombre 

de jours écoulés depuis la date de la blessure jusqu’à la date du retour du joueur à la 

participation complète à l’entraînement de l’équipe et la disponibilité pour la sélection du 

match ». 

Aujourd’hui la sévérité moyenne des blessures dans la majorité des programmes 

épidémiologiques sur le Rugby de haut niveau est autour des 30 jours d’absences13,4 ,5,24 . Par 

exemple pour le championnat anglais, lors de la saison 2019/2020, cette sévérité moyenne était 

située à 38 jours4 mais celle-ci est très influencée par les arrêts de longue durée car la sévérité 

médiane n’est que de 11 jours d’absence pour cette même saison sur ce championnat. 

Cependant, on constate une tendance à la hausse de la sévérité moyenne, particulièrement ces 

dernières années due à la hausse du nombre de blessures graves (>84 jours)5. C’est le cas dans 

le championnat anglais mais pas seulement. Autre exemple, lors des coupes du monde 2015 et 

2019, la sévérité moyenne était de 29 et 30 jours, tandis qu’elle était de 24 pour celle de 2011 

et seulement 15 pour celle de 200714,15. De plus, lors d’un symposium World Rugby en 2019, 

chaque fédération a présenté son suivi des blessures et les résultats qui en découlent. Ainsi, on 

a retrouvé cette tendance à la hausse de la sévérité dans d’autres championnats nationaux 

comme en France, au Pays de Galle ou encore en Nouvelle-Zélande. Une des hypothèses 

susceptibles d’expliquer cette augmentation est une plus forte considération de la prise en 

charge des blessures avec une extension du délai de retour à la compétition. La commotion en 

est un bon exemple où World Rugby a mis en place un programme de reprise progressive au 

jeu (programme RPDJ) pour s’assurer que le joueur reprenne le Rugby en toute sécurité.  

« L’injury-burden » est un autre indicateur qui est couramment calculé pour mesurer le 

niveau d’indisponibilité due aux blessures. Il résulte simplement du produit de l’incidence et de 

la sévérité moyenne et permet ainsi d’avoir une meilleure perception de l’indisponibilité totale 

des joueurs. Etant donné que le nombre de blessures reste relativement stable au fil des années 

et que le temps de retour à l’entraînement est de plus en plus long, il est donc logique de voir 

que cette indisponibilité tend à croître au fil des années. Il y a des répercussions de plus en plus 

importantes des blessures sur la gestion de l’effectif d’un club, il est donc nécessaire d’analyser 

plus finement les blessures rencontrées.  
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1.1.3 Types de blessures 

Dans un sport complet comme le Rugby et où la part de combat est très marquée, il est 

logique de retrouver une hétérogénéité dans les blessures plus importante que dans beaucoup 

d’autres sports.  

 

Figure 2 : Indisponibilité en fonction de la localisation. Les lignes verte, orange et rouge représentent respectivement le 25ème, 
50ème et 75ème percentile.5 

La zone majoritairement touchée est celle du membre inférieur. A elle seule, elle a une 

incidence de 45 blessures dans cette zone pour 1000 heures-joueurs5. Dans la Figure 2, on 

s’aperçoit que le genou est une articulation très sensible puisqu’elle fait partie des blessures les 

plus courantes (11.1 pour 1000 heures-joueurs) et avec la sévérité parmi les plus importantes 

(45 jours en moyenne). A moindre proportion, la cheville fait également partie des blessures les 

plus courantes. Dans cette zone on retrouve en grande partie des blessures musculaires aux 

ischio-jambiers, c’est même la première cause de blessure à l’entraînement (0.47 pour 1000 

heures-joueur). Les autres blessures les plus communes dans cette zone sont ligamentaires et 

notamment du ligament collatéral médial (ou ligament latéral interne) ainsi que du ligament 

croisé antérieur4. Une étude de Montgomery et al. (2016)25 a permis d’en savoir plus sur les 

mécanismes de survenues de ces blessures au ligament croisé antérieur. Dans cette étude, elles 

interviennent principalement quand le joueur est plaqué et lorsque le joueur réalise une course 

offensive. Dans ce second scénario c’est principalement lors d’une phase d’évitement. 

Le membre supérieur est moins impacté avec une incidence de 15 blessures pour 1000 

heures joueur. Dans cette zone, c’est l’épaule qui est particulièrement touchée. D’après Usman 
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et McIntosh (2012)26, le risque de blessures dans cette zone aurait tendance à décroître selon le 

niveau de jeu. 

L’autre zone du corps qui est aussi vulnérable et qui mérite une attention particulière est 

la tête et notamment les commotions. 

1.1.4 Les commotions 

La commotion cérébrale est une des préoccupations majeures dans le Rugby et accroit 

l’attention portée aux blessures. En effet, ces blessures peuvent avoir des effets délétères à long 

terme sur la santé des joueurs5. C’est aujourd’hui le type de blessures le plus fréquent dans le 

rugby. L’incidence estimé aujourd’hui dans le Rugby est de 12 commotions pour 1000 heures-

joueurs13. Le plus inquiétant est l’augmentation de ce risque au fil des saisons. Pour exemple, 

lors des 9 premières saisons du PRISP, l’incidence était située entre 3 et 6 commotions pour 

1000 heures-joueur4. Depuis la saison 2012-2013, cette incidence n’a cessé d’augmenter pour 

atteindre un pic en 2016-2017 de 21 commotions pour 1000 heures-joueur et reste aujourd’hui 

à un niveau équivalent de 19.8 (Figure 3). Cette augmentation intervient à la suite de 

l’instauration du protocole HIA (Head Injury Assessment) permettant une meilleure 

identification de la commotion via des évaluations en trois temps, pendant le match (HIA1), 

post-match (HIA2) et 36/48 heures après la blessure (HIA3). Ainsi on peut supposer que ce 

protocole soit une des explications de cette hausse de l’incidence observée. Cependant, outre 

cette augmentation de la vigilance sur ces traumatismes, une telle évolution reste source 

d’inquiétude surtout sur ce type de blessure. 

 

Figure 3 : Taux d'incidence des commotions en match Premiership sur la période d'étude avec moyenne ± 2 écart-type. 

Professional Rugby Injury Surveillance Project – RFU 2019/20204 
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Le Royaume-Uni n’est pas un cas isolé puisque lors du symposium World Rugby de 

2019, on a pu s’apercevoir qu’on avait un pic dans beaucoup de championnats nationaux 

(Argentine, Angleterre, Ecosse, France, Irlande, Nouvelle-Zélande) sur la même saison et une 

baisse par la suite (Figure 4). 

 

Figure 4 : Evolution des incidences de commotion dans les compétitions Elites Nationales en Rugby. Communication 
Symposium World Rugby 2019, Marcoussis 

1.2 Facteurs de risque de blessures 

1.2.1 Circonstance de survenue 

Le combat physique est très présent au rugby, il est donc prévisible qu’il concentre une 

grande partie des blessures. En effet, la majorité des blessures en rugby ont lieu lors des phases 

de contacts et particulièrement sur le plaquage. Dans beaucoup d’études, le plaquage concerne 

près de 50% des atteintes totales et même 70% des commotions13,4.  

En dehors du plaquage, et à un niveau globalement similaire, les collisions (sans le fait 

de ceinturer comme le plaquage), les rucks, puis les courses sont les autres causes de blessures 

les plus fréquentes en rugby. 

Une alternative pour quantifier le risque de chaque action de jeu est de rapporter le 

nombre de blessures au nombre d’occurrences de ces actions. Cela permet ainsi de s’affranchir 

du fait que certaines actions surviennent plus fréquemment et d’ainsi d’identifier plus 

précisément la dangerosité de chacune. C’est la méthodologie utilisée par Roberts et al. 

(2014)27, sur 3 saisons et différents niveaux du rugby anglais. Le plaquage a donc ainsi un ratio 

de 2.3 blessures pour 1000 plaquages contre 0.5 blessures pour 1000 rucks. Certains types de 
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contact comme les plaquages illégaux impliquant une charge à l'épaule sont beaucoup plus à 

risque puisqu’on a 15 blessures pour 1000 plaquages. 

Aujourd’hui, c’est donc le plaquage qui concentre toute l’attention et le risque est aussi 

bien encouru pour le plaqueur que le plaqué. La méta-analyse de Williams en 201328 montre 

que  le plaqué est d’avantage touché avec une incidence de 29 blessures pour 1000 heures-

joueur contre 19 pour le plaqueur28. Plus récemment, la nouvelle mise à jour de Williams et 

al.13 démontre une proportion des blessures similaire entre le plaqueur (23.0%) et le plaqué 

(22.8%). De même, dans le programme épidémiologique mené sur le championnat anglais, le 

constat a été identique. Depuis quelques années l’incidence de blessures du plaqueur a 

fortement augmenté pour atteindre un niveau de risque comparable au porteur de balle. Pour 

les commotions, dans 76% des cas, c’est le plaqueur qui subit la commotion29. 

 

Figure 5 : Taux d'incidence du porteur de balle ou du plaqueur en Premiership sur la période d'étude avec moyenne. 
Professional Rugby Injury Surveillance Project – RFU 2019/20204 

 

Ces dernières années plusieurs analyses vidéo des plaquages ont été réalisées pour tenter 

de comprendre plus finement la survenue des commotions afin de tenter de les faire diminuer 

en réformant le plaquage. 

Un des premiers facteurs qui est généralement cité est la technique de plaquage. Avoir 

les bonnes attitudes, le bon positionnement, notamment de la tête, lors du plaquage semble 

déterminant pour limiter le risque30,31. Outre la technique du plaqueur, celle du porteur de balle 

est également à considérer. Quand celle-ci est déficiente, il peut y avoir davantage de blessures 

pour lui ou même pour son vis-à-vis32,33,34. 

En dehors de ces aspects techniques, la vitesse du plaquage serait aussi déterminante. 

Cross et al. (2017)35 ont montré qu’il y avait un risque plus élevé quand le plaqueur accélérait 
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ou qu’il était déjà à une vitesse élevée au moment du plaquage. Également dans cette étude, et 

confirmé dans une seconde de Tucker et al. la même année29, ce sont surtout les plaquages tête 

contre tête qui occasionnent beaucoup de commotions comparé aux autres types de contacts 

(Odds ratio de 40). 

C’est donc pour tenter de limiter ce type de contact qu’une expérimentation a été faite 

dans la Championship Cup 2018/2019 en interdisant les plaquages au-delà de la ligne située au 

niveau du sternum dans le but de baisser la hauteur du plaquage. Les résultats de cette 

expérimentation n’ont pas été concluant étant donné que l’incidence de commotions fut 

supérieure, bien que non significativement, pendant cet essai comparé aux autres périodes de la 

compétition (pré et post)36. Il semble donc que baisser la hauteur de plaquage ne soit pas la 

solution pour réduire le risque.  

1.2.2 Les antécédents de blessures 

Un des principaux facteurs de risque est la blessure elle-même. En effet, en dehors du 

fait que la blessure va occasionner une période où le joueur ne pourra ni jouer ni s’entraîner, 

au-delà de cette période, celle-ci entraînera probablement des conséquences dans la survenue 

d’une nouvelle atteinte. Une étude a été réalisée à partir des joueurs de 8 saisons de Premiership 

dans le but d’analyser le risque de rechute37. Les auteurs concluent que 70% des blessures sont 

de nouvelles blessures, 14% ont la même localisation que la précédente mais un type différent 

et 16% sont identiques à la précédente blessure. Parmi ces dernières, celles qui ont un risque 

plus élevé de rechute sont les tensions musculaires au cou, les entorses de la cheville et les 

névralgies cervicales. D’autres blessures comme celles aux ischios jambiers sont aussi plus à 

risque pour un joueur en ayant déjà subie une récemment38. Dans cette même étude on a pu 

constater que le fait d’avoir une faible force excentrique du genou n’est pas forcément un facteur 

de risque mais le fait d’avoir un déséquilibre entre les deux jambes l’est davantage.  

Certaines blessures comme les commotions, auraient, elles aussi, des répercussions dans 

la survenue d’autres traumatismes. D’après Cross et al. en 20157, les joueurs ayant subi une 

commotion ont 60% de risque en plus de se blesser que les autres. Ils distinguent également 

une différence entre les commotionnés et les joueurs atteints par une blessure autre que la 

commotion. Les joueurs commotionnés se blessent de nouveau plus rapidement que les joueurs 

touchés par une autre blessure. En effet, l’intervalle de temps médian de survenue d’une 
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nouvelle blessure après avoir repris la compétition est de 53 jours pour les commotionnés contre 

114 pour les autres joueurs. 

1.2.3 Le profil des joueurs 

Selon leurs postes, les profils physiques des joueurs sont dissemblables et les tâches qui 

leur sont demandés en match le sont tout autant. En exemple, la table 2 représente le profil des 

joueurs de la dernière coupe du monde. On s’aperçoit qu’en moyenne les secondes lignes 

mesurent 197.3 cm contre seulement 179 cm pour les joueurs de la charnière et en termes de 

poids les avants pèsent 111.8 kg en moyenne contre 91.2 pour les arrières15. Concernant leurs 

taches sur le terrain, les avants subissent significativement plus d’impacts, sur les plaquages et 

les rucks que les arrières39. A contrario les arrières réaliseront plus de courses et notamment à 

haute intensité. De ce fait, on peut supposer que le risque de blessure et peut-être les facteurs 

de risque varient selon le poste qui est donc un facteur important à considérer. Par exemple, 

Thornton et al. (2016)40 ont montré que l’effet de la charge de travail variait selon les postes 

des joueurs, d’où l’importance de l’adapter à chacun.  

 

 

Table 5: Données anthropométrique des joueurs de la coupe du monde 2019. Fuller et al. 202015 

 Au-delà du poste, les risques encourus peuvent varier selon les profils des joueurs. 

Gabbett, Ullah et Finch en 201241 ont réalisé une étude prospective sur 66 joueurs de rugby 

pendant 3 années et ont observé que les plus lourds, les plus rapides, ceux avec un 

développement plus pauvre de course fractionné à haute intensité et qui ont une force du haut 

du corps plus importante ont un risque supérieur de subir une blessure sur contact.  



34 
 

Il est donc important d’individualiser dans la mesure du possible le suivi des joueurs 

étant donné les capacités et les potentielles fragilités de chacun. 

1.2.4 Autres éléments contextuels 

En dehors de ces aspects individuels, d’autres facteurs liés au contexte de la rencontre 

peuvent faire varier le risque. 

La période de la saison doit en effet être prise en compte. Dans les travaux de Gabbett 

en 201042, on a pu observer des relations différentes entre la charge de travail et le risque de 

blessures musculaires selon les différentes phases de la saison. Les joueurs peuvent donc avoir 

une charge de travail plus importante lors de la phase de pré-saison sans être réellement à risque, 

pour autant à partir de 3000 AU (unité arbitraire) de sRPE, on observe une forte augmentation 

de la probabilité de blessures. Par ailleurs, lors de la dernière partie de saison, le risque est, quel 

que soit le niveau de charge de travail, plus sensible à une augmentation de celle-ci.  

Enfin, au cours de la saison d’autres éléments contextuels peuvent amener à être plus 

prudent lors d’un match. Depuis leur apparition, les terrains artificiels font débat quant à leur 

impact sur la sécurité des joueurs. Ces terrains étant encore minoritaires, il est difficile de 

trouver des études avec suffisamment de données pour avoir des conclusions claires. Une 

publication de Cousins et al. en 202143, sur deux saisons d’un club anglais alerte sur la 

dangerosité des terrains hybrides ou artificiels. Ils ont obtenu un OR de 2.58 [95% CI 1.65–

4.03] pour les synthétiques et un OR de 2.16 [1.07–4.37] pour les hybrides par rapport aux 

terrains naturels. A une plus grande échelle, depuis 2016, il y a un retour annuel sur les blessures 

qu’ils occasionnent dans le PRISP de la RFU. Contrairement à l’étude de Cousins et al. sur un 

seul club, on n’observe pas plus de blessures sur ce type de terrain par rapport à un terrain 

naturel. Toutefois la sévérité des blessures s’avère plus longue4. C’est particulièrement le cas 

sur les blessures au niveau postérieur de la cuisse pour lesquels la durée d’absence est deux fois 

supérieure quand elles ont lieu sur terrain artificiel (46 jours contre 23 en moyenne)44. On 

retrouve également des blessures plus graves au niveau du pied puisqu’il y a 10 jours d’absence 

en moyenne sur terrain naturel contre 91 jours sur un terrain artificiel mais ces résultats restent 

à confirmer. Il semblerait donc que bien que pas plus nombreuses, les blessures rencontrées 

s’avèrent avoir des conséquences différentes. Il faut donc continuer à analyser l’effet de ces 

pelouses pour pouvoir s’y préparer au mieux. D’autant qu’il existe une hétérogénéité dans les 

différents types de terrains artificiels avec probablement des répercussions diverses. 
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1.3 Impact de la charge de travail sur le risque 

Dans le but d’avoir des joueurs performants et à leur pleine capacité, la gestion de la 

charge de travail est un enjeu clé. Elle l’est aussi pour essayer de limiter leur risque de blessure. 

C’est un des seuls facteurs qui soit maitrisable et c’est donc sur celui-ci que les staffs doivent 

agir pour améliorer la sécurité de leur joueur. Beaucoup d’études ont été menées pour essayer 

de comprendre l’influence de la charge de travail sur les blessures.  

La charge peut être décomposée en charge externe (stimulus externe appliqué à l’athlète) 

et interne (réponse physiologique et psychologique individuelle à la charge externe)45. Le GPS 

est la source première de quantification de la charge externe, il va permettre de quantifier le 

déplacement du joueur à différentes intensités de courses : distance dans chaque zone de vitesse, 

nombre de fois qu’il y est entré, durée qu’il y a passé, etc. Dans ces boitiers GPS est également 

intégré un accéléromètre qui permet de quantifier les accélérations et décélérations des joueurs, 

encore une fois selon différents seuils. A partir d’algorithmes basés sur les données de cet 

accéléromètre il est désormais possible d’avoir une quantification du nombre de contacts qui 

est un paramètre important pour caractériser l’activité en Rugby. Pour ce qui est de la charge 

interne, il est possible de l’obtenir via des données de cardiofréquencemètres ou de tests 

physiques. Plus simplement, la note des questionnaires RPE donne une bonne indication de la 

perception individuelle de la difficulté d’une séance. Bien souvent elle est couplée à la durée 

de la séance en les multipliant simplement ensemble pour pouvoir avoir une notion de durée et 

d’intensité. Bien entendu la note induit déjà cette notion de durée mais Foster46 a montré la 

validité de cette méthodologie pour quantifier la charge ressentie par le joueur notamment en 

ayant démontré sa relation avec le rythme cardiaque sur différentes séances. Cette méthode 

nommée session-RPE ou sRPE est couramment utilisée au quotidien dans le suivi de la charge 

et dans les publications scientifiques quel que soit le sport. 

Sur une semaine d’entraînement, Cross et al. (2016)47, ont trouvé un seuil de sRPE de 

1250 unité arbitraire (AU) au-delà duquel le risque de blessure augmente. Sur de plus longues 

périodes le lien semble non linéaire. En effet, dans ce même article de Cross et al., portant sur 

une cohorte de 173 rugbymans du championnat anglais, les auteurs montrent qu’en accumulant 

la charge d’entraînement lors des 4 dernières semaines, on distingue une courbe en U. Il y aurait 

donc un risque moindre de se blesser quand la charge d’entraînement du dernier mois est 

comprise dans l’intervalle [5932, 8651] et plus important au-dessus et en dessous de celui-ci. 

On retrouve un résultat semblable sur une période encore plus longue dans une publication de 
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Williams et al. en 20176. Dans cette étude conduite sur 7 saisons et concernant une cohorte de 

1253 joueurs du championnat anglais, les auteurs montrent que les joueurs ayant joué moins de 

15 rencontres lors de la dernière année et ceux qui au contraire en ont disputé plus de 35 ont un 

risque plus élevé de se blesser. 

Au-delà d’avoir eu une charge de travail trop faible ou trop forte, avoir une variation 

trop importante serait également un facteur d’augmentation du risque. Ainsi, Blanch et Gabbett 

ont proposé en 201548, le principe de ratio aigue/chronique, communément nommé « Acute 

Chronic Workrate Ratio » (ACWR). Il est défini comme étant le rapport entre la charge 

moyenne de la semaine précédente et celle du mois précédent. L’idée sous-jacente étant donc 

de ne pas faire varier de manière trop brutale la charge de travail des joueurs mais plutôt de 

manière progressive.  

 

Figure 6 : Guide pour appliquer et interpréter les ratios aigue/chronique. La zone verte représente la zone où le risque de 
blessure est faible et la rouge celle où le risque est élevé. Gabbett 2015, redessiné à partir de Blanch et Gabbett 201549. 

Dans une publication suivante49, Gabbett définit le ratio idéal comme étant situé entre 

0.8 et 1.3 reprenant les résultats de l’étude précédente. A partir d’un ratio dépassant 1.5 le joueur 

est considéré à risque (Figure 6). Ce ratio et ces seuils sont devenus viraux et ont fait partie de 

la norme du suivi de la charge de travail pour énormément de clubs du monde entier et de tous 

les sports. 

 Cependant des interrogations ont été soulevées quant à cet indicateur notamment dues 

aux limites de cette étude. Il a été construit à partir des données de 3 études sur du Rugby, du 

football australien et du cricket, des sports bien différents qui peuvent avoir une réponse diverse 

à la charge. De plus, par manque d’information, certaines variables de charge de travail ont dû 

être discrétisées, en prenant la valeur centrale de l’intervalle (0.75 pour une valeur située entre 
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0.5 et 1) ou la valeur limite pour ceux aux extrémités (2 pour une valeur >2). Elles ont ensuite 

été analysées comme une variable quantitative continu en appliquant une simple interpolation 

linéaire pour conduire aux conclusions de cette étude. De plus, il existe une hétérogénéité sur 

les variables utilisées pour cette publication puisque c’est à la fois à partir de charge externe 

comme la distance totale et de charge interne comme la sRPE que l’interpolation a été réalisée. 

Se pose ainsi la question du choix des variables à considérer sur lesquelles calculer ce ratio. 

Dans une étude de Cummins et al.50 sur la charge externe en Rugby, seule la durée, les 

accélérations, les décélérations, le Player Load (un indicateur de charge mécanique) et la 

distance à très haute intensité été liés positivement avec le risque de blessure sans contact. 

Cependant d’après plusieurs revues systématiques51,52,53 reprenant de nombreuses publications 

à ce sujet sur différent sports, les ratios aigue chronique semblent pouvoir être utilisés sur 

différentes métriques de charge interne ou externe sans qu’aucune ne soit véritablement 

préférable.  

Le calcul du ratio aigue/chronique a également était remis en cause. Le ratio aigue 

chronique tel qu’il a été défini mesure non pas une variation mais davantage une proportion54. 

En effet la charge de la semaine précédente (numérateur) est incluse dans la moyenne de la 

charge des 4 dernières semaines (dénominateur). Cette définition provoque deux limites à ce 

ratio. La première est qu’il conduira forcément à un maximum théorique de 454. Sur ce point, 

on peut noter l’aspect bénéfique qu’il évite les valeurs extrêmes du ratio qui surviendraient 

forcément pour un joueur de retour de blessure par exemple. La seconde limite est que par 

définition, il y a une corrélation entre le numérateur et le dénominateur qui crée une baisse de 

la variabilité inter-joueur55. Il y a débat autour du fait d’utiliser un calcul du ratio couplé ou non 

couplé, c’est-à-dire avec ou sans la moyenne de la semaine précédente dans le dénominateur. 

Quel que soit le calcul il ne changerait pas les conclusions56, mais certains considèrent que le 

non couplé serait mathématiquement plus juste et donc recommandé57,55. De plus, Impellizzeri 

et al.58 ont conclu qu’il n’existe pas de différence sur l’impact du ratio, que l’on utilise la charge 

chronique réelle, une charge chronique fixe ou simulée aléatoirement et remettent donc en cause 

l’intérêt de ce ratio. Par ailleurs Hulin et al (2016)59 montrent que la charge chronique pourrait 

également apporter une information supplémentaire au ratio aigue/chronique. Dans cette 

publication, il semblerait que les fortes charges combinées à des ratios aigue/chronique 

raisonnables aurait plutôt un effet protecteur. Ainsi prendre uniquement la valeur du ratio serait 

insuffisante étant donné que pour une même valeur, la relation avec le risque de blessure diffère 

selon le volume de la charge de travail. 
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Les moyennes calculées au numérateur et au dénominateur ont également été remises 

en causes. Murray et al. (2016)60 ont proposé de ne pas prendre de simples moyennes glissantes 

mais d’utiliser des moyennes pondérées exponentiellement afin de donner ainsi une importance 

plus grande aux observations les plus récentes. Cette méthode nommée Exponentially Weighted 

Moving Average (EWMA) serait en effet plus sensible pour la détection des blessures.  

Que ce soit la méthodologie de calcul, la plage de temps sur laquelle effectuer ce calcul, 

les variables utilisées ou encore les seuils limites à ne pas dépasser, il y a donc beaucoup de 

façon de calculer ces ratios mais le concept sous-jacent reste identique.  

Afin de questionner le lien entre ces ratios et les blessures, une étude qui sert de 

référentiel intéressant, notamment dans le Rugby, a été mené par West et al. en 20208 sur une 

population importante de 696 joueurs de 13 clubs professionnels anglais sur deux saisons. 

Comme décrit dans la figure 7, de nombreux indicateurs (64) ont été construits que ce soit 

couplé ou non, sur des moyennes glissantes ou pondérées exponentiellement et sur différentes 

périodes. 

 

Figure 7: Diagramme des variables testées dans la publication de West et al., 20208 

Ajusté sur d’autres variables contextuelles comme les précédentes blessures et le temps 

de jeu cumulé, des comparaisons deux à deux ont été faites entre différents niveaux de ratio 

(faible, modérée et élevée) pour chacun des ratios de la Figure 7. Ces modèles ont été estimés 

pour expliquer soit l’ensemble des blessures soit uniquement les blessures musculaires, 

tendineuses ou ligamentaires sans contact. En conclusion de ce travail, seulement 40% des 
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comparaisons pour l’ensemble des blessures et 31% pour les blessures sans contacts se sont 

révélées significatives. Les meilleurs modèles selon l’aire sous la courbe ROC (AUC) (cf 

section 3.1) sont l’EWMA non couplé de 3 sur 14 jours (AUC=0.64) pour l’ensemble des 

blessures et l’EWMA couplé de 5 sur 14 jours sur les blessures sans contact (AUC=0.69). Ces 

résultats sont assez révélateurs du caractère aléatoire de ce lien avec les blessures où aucune 

période, pondération des moyennes ou éventuel couplage ne fait foi pour caractériser le lien 

avec les blessures. Le pouvoir prédictif reste dans tous les cas assez faible et la relation causale 

n’est pas prouvée57. 

Une autre limitation évoquée par ces approches, que ce soit l’ACWR ou l’EWMA, est 

la sensibilité aux valeurs manquantes, courante en science du sport. Pour répondre à cette 

problématique, Moussa et al.61 ont proposé un nouvel indicateur, le REDI (Robust Exponential 

Decreasing Index). Il est défini ainsi : 

 

𝑅𝐸𝐷𝐼𝑡𝑜𝑑𝑎𝑦
𝜆 =

1

∑ 𝛼𝑖
𝜆𝑁

𝑖=0

∑𝛼𝑖
𝜆

𝑁

𝑖=0

× 𝑊𝐿𝑖 

et 𝛼𝑖
𝜆 = {

0 𝑠𝑖 𝑊𝐿𝑖  𝑒𝑠𝑡 𝑚𝑎𝑛𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡 

𝑒−𝜆𝑖 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
 

où 𝑊𝐿𝑖 est la charge de travail du i-ème jour avant le jour actuel. N est le nombre total de jours 

précédents dans le jeu de données ; λ est un paramètre qui peut être ajusté afin de modifier la 

pondération.  

Le concept principal de cet indice est d'introduire un poids exponentiel explicite qui 

multiplie chaque charge de travail. Toutes les charges de travail pondérées sont additionnées 

puis divisées par les sommes des poids afin de normaliser l'indice. En ce sens, l'indice est défini 

comme une moyenne pondérée des charges de travail. Bien que les propriétés de cet indicateur 

semblent intéressantes, aujourd’hui il n’existe pas encore de publication ayant montré un lien 

entre celui-ci et la fatigue ou le risque de blessure. 

Il existe donc aujourd’hui plusieurs méthodologies pour étudier la relation entre la 

charge de travail et le risque de blessure que ce soit en étudiant un cumul ou une variation mais 

aucune approche ne fait réellement consensus. 
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2) Méthodologie statistique 

Dans ce contexte, l’objectif est généralement d’identifier des facteurs de risque de 

blessure tout en considérant les spécificités de ces données. Nous sommes en présence de 

données répétées où plusieurs observations peuvent être liées à un même individu et/ou à une 

même équipe, d’où une corrélation intra-individuelle et/ou intra-équipe. De plus, les blessures 

sont des évènements récurrents qui nécessitent donc des modèles appropriés à ce type 

d’évènement dans le cas où l’on souhaite analyser le délai de survenue de ces blessures. Il existe 

un grand nombre de prédicteurs possibles tandis que le nombre de blessures reste un évènement 

relativement rare ce qui peut nécessiter de recourir à des méthodes de sélection de variables ou 

de réduction de dimension. L’objectif de ces études peut être explicatif, pour identifier les 

facteurs de risque, mais également prédictifs afin de construire des modèles de prédictions du 

risque individuel. Autant de contraintes qu’il faudra considérer dans les analyses pour répondre 

à cette problématique.  

2.1 Traitement des données manquantes 

Dans le cas du suivi de la charge de travail, de nombreuses raisons peuvent expliquer 

que certaines mesures puissent manquer. Par exemple la non-réponse d’un joueur à un 

questionnaire ou encore un souci technique sur un GPS. C’est un problème courant dans les 

études longitudinales. Ces données manquantes vont entrainer une perte d’information et donc 

une réduction de la puissance de l’étude. Elles peuvent également induire un biais voir même 

rendre les analyses impossibles. L’impact de ces données manquantes sera dépendant 

notamment de leur type. Rubin en 197662 a proposé une classification des différents types de 

données manquantes.  

2.1.1 Types de données manquantes 

Les données manquantes sont considérées comme complètement aléatoires (missing 

completly at random, MCAR) si la probabilité d’être absente est la même pour toutes les 

observations. Les causes des données manquantes ne sont ici pas dépendantes de données 

observées ou de paramètres d’intérêt non observés.  
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Dans le cas où la probabilité d’être manquante est liée à des données observées, on 

définit les données comme manquantes aléatoirement (missing at random, MAR). Cette 

hypothèse est donc plus générale et réaliste que les données MCAR. 

 

Enfin si la probabilité d’observation dépend de la valeur de la variable en question, les 

données manquantes sont définies comme non aléatoires (missing not at random, MNAR). Ces 

données manquantes pourront provoquer un biais qui sera important à considérer. 

 

 

2.1.2 Technique de traitement de données manquantes 

 

2.1.2.1 Analyse des cas complets et des cas disponibles 

Une des méthodes les plus commune pour traiter des données manquantes est l’analyse 

des données complètes elle consiste simplement à supprimer les observations qui possèdent des 

données manquantes. Si les données ne sont pas MCAR, cette suppression peut entraîner un 

biais du fait que les individus conservés dans l’échantillon d’analyse ne sont pas représentatifs 

de l’échantillon initial. De plus, cette méthode induit une perte d’information qui peut être 

conséquente. Une possibilité pour limiter la perte d’information peut tout simplement être de 

supprimer la ou les variable(s) possédant un taux de valeurs manquantes trop important. 

 

Pour limiter la perte d’information, la suppression par paire ou analyse de cas 

disponibles peut être employée. Cette méthode permet de calculer les moyennes de chacune des 

variables sur leurs données observées et les corrélations et covariances sur les paires de 

variables sans donnée manquante. Si les données ne sont pas MCAR ces estimations peuvent 

être biaisées63. Cette méthode entraîne des tailles d’échantillons différentes selon les variables 

étudiées, il faudra passer par des techniques d’optimisations avancées pour les calculer64.  

 

2.1.2.2 Imputation simple de données manquantes 

Au lieu de supprimer des données, plusieurs méthodes permettent de donner une valeur 

de substitution à ces données manquantes. Ces différentes méthodes varient en termes 
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d’approches, d’avantages et d’inconvénients il est donc important d’en sélectionner une 

cohérente par rapport à notre contexte. 

 

Une première méthode plutôt simpliste pourrait être d’imputer par la moyenne, la 

médiane ou le mode. Cette méthode est bien entendue limitée, elle sous-estimera la variance de 

la variable et biaisera également les corrélations avec les autres variables65. Cette méthode est 

donc déconseillée surtout dans le cadre d’analyse multivariée. Des méthodes intuitives peuvent 

être envisagées via des règles qui peuvent avoir un sens du point de vue du contexte. Par 

exemple, Griffin et al66 ont testé différentes règles d’imputation basées sur les données de 

l’équipe, du joueur ou des deux simultanément pour imputer des données de charge de travail 

en football. C’est en imputant par la charge moyenne de l’équipe de la session d’intérêt qu’ils 

obtiennent les meilleurs résultats avec l’erreur quadratique moyenne normalisée la plus faible, 

et ce, quel que soit le pourcentage de données manquantes. Cette méthodologie est intéressante 

en pratique d’autant qu’elle est simple à mettre en place, cependant elle fait abstraction d’autres 

facteurs comme des caractéristiques individuels du joueur. 

  

D’autres méthodes comme celles des k plus proches voisins peuvent également être 

employées67. Cette méthode utilise un algorithme pour déterminer les k voisins les plus proches, 

c’est-à-dire les observations ayant les caractéristiques les plus semblables, puis prend pour 

valeur la moyenne de la valeur des k voisins. Le nombre de voisins k à sélectionner peut-être 

déterminé par validation croisée. Il est nécessaire de choisir également la distance permettant 

de déterminer la similarité entre les observations. Le choix de la distance influence les 

imputations d’où son importance68,69, la plus classique étant la distance euclidienne. La méthode 

des k plus proches voisins est facile à implémenter cependant elle peut être trop couteuse en 

temps de calcul avec trop de variables ou d’observations et peut donc être difficilement 

envisageable pour notre problématique. 

 

Pour pouvoir considérer plusieurs facteurs dans l’imputation, des méthodes de 

régressions peuvent être employées. Dans ce cas pour chaque variable à imputer, un modèle de 

régression est estimé à partir d’autres variables sur les valeurs observées. Les prédictions sont 

ensuite utilisées pour imputer les données manquantes de la variable réponse. Les valeurs 

imputées sont ainsi situées sur une droite de régression ce qui implique que la corrélation entre 

les prédicteurs et la variable réponse est surestimée70,71. Une façon de contourner cette limite 

est d’ajouter un terme résiduel à la valeur imputée par la regression classique, cette méthode est 
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nommée imputation par régression stochastique72. Le résidu est tiré d’une distribution normale 

avec une moyenne nulle et un écart type égale à la variance résiduelle de la régression. Cette 

méthode permet donc d’ajouter du bruit aux prédictions et d’ainsi obtenir des estimations non 

biaisées sous l’hypothèse MAR65.  

 

Dans le cas de l’imputation simple présenté jusqu’ici, quel que soit la méthode, la 

donnée manquante est remplacée par une valeur unique. Par conséquent l’imputation ne tiens 

pas compte de l’incertitude sur les valeurs imputées et sous-estime la variance des estimations 

réalisées sur l’échantillon imputé. Des méthodes comme l’imputation multiple pourront ainsi 

permettre de résoudre ce problème. 

 

 

2.1.2.3) Imputation multiple 

L’imputation multiple consiste à imputer plusieurs fois les données manquantes afin de 

tenir compte de cette incertitude73,74,75. Pour cela, Rubin76 a développé une méthode en trois 

étapes (Figure 8).  

 

 

Figure 8 : Schéma des étapes de l'imputation77 

 

La première consiste à réaliser 𝑚 imputations par tirage aléatoire dans la distribution de 

la variable à imputer conditionnellement aux données observées en tenant compte de la variance 

des paramètres estimés du modèle d’imputation et de l’erreur de prédiction. Dans un second 

temps, les modèles statistiques envisagés pour l’analyses sont estimés sur chacun des 𝑚 jeux 

de données complets. Enfin dans la dernière étape, les estimations sont combinées pour obtenir 
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les estimations globales, les variances et les intervalles de confiance selon la règle de Rubin76. 

Ainsi l’estimation combiné 𝜃̅ est la moyenne des estimations des données imputées : 

𝜃̅ =
1

𝑚
(∑𝜃𝑖

𝑚

𝑖=1

) 

 

La variance de cet estimateur combiné est obtenue à partir de la variance intra-

imputation et inter-imputation : 

𝑉(𝜃̅) = 𝑉(𝜃̅)𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 + (1 +
1

𝑚
)𝑉(𝜃̅)𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 

où la variance intra-imputation est la moyenne des variances des imputations : 

𝑉(𝜃̅)𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 =
1

𝑚
(∑𝑉(𝜃𝑖)

𝑚

𝑖=1

) 

et la variance inter-imputation est la somme de l’écart au carré entre l’estimation de chaque jeu 

de données imputés et le paramètre combiné pondéré par 𝑚 − 1 : 

𝑉(𝜃̅)𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 =
1

𝑚 − 1
(∑(𝜃𝑖

𝑚

𝑖=1

− 𝜃̅)²) 

 

Utiliser 3 à 5 jeux de données d’imputation sont généralement suffisants78,79 mais des 

méthodes plus avancées peuvent permettre de déterminer le nombre d’imputations à réaliser en 

fonction de la part de données manquantes80.  

 

Généralement plusieurs variables possèdent des données manquantes selon une 

structure non emboitée. Dans ce cas, l’estimation des modèles d’imputation sur l’échantillon 

des sujets avec données complètes conduit à une perte d’information importante et un risque de 

biais. L’imputation multiple par équation chainée (mice)72 permet de remédier à ce problème . 

Cet algorithme consiste à imputer chaque variable de manière itérative via un modèle 

d'imputation à partir de toutes les autres variables, y compris celles dont les valeurs sont 

manquantes, en utilisant leurs valeurs imputées à l'itération précédente. Chaque variable à 

imputer est modélisée selon une distribution appropriée ce qui offre une bonne flexibilité81. 

Pour éviter des biais dans le modèle d’analyse, toutes les variables qui seront incluses doivent 

être présentes dans le modèle d’imputation pour que leurs relations puissent rester identiques82. 

Pour les mêmes raisons, il est donc important d’inclure également la variable réponse dans le 

modèle d’imputation83,84. 
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Pour être plus robuste face à un éventuel écart par rapport à l’hypothèse gaussienne, des 

méthodes comme l’appariement moyen prédictif (predictive mean matching, PMM)85,86 

peuvent être utilisées. Cette procédure consiste à imputer une observation non pas par la 

prédiction mais par une valeur observée sur un autre individu choisi au hasard parmi l’ensemble 

des individus dont la valeur prédite par le modèle d’imputation est proche de la prédiction de 

la valeur manquante. Il a été montré que cette méthode est robuste quel que soit la distribution 

de la variable imputée87,88. Néanmoins cette méthode peut avoir pour risque de dupliquer trop 

souvent les mêmes valeurs dans le cas de petits échantillons ou quand le taux de valeur 

manquantes est trop conséquent. 

 

Dans la littérature scientifique en science du sport, assez peu d’articles reportent des 

données manquantes. Dans une étude sur 137 articles de recherche en football, seulement 11% 

mentionnent avoir des données manquantes et parmi ceux-ci seulement 4 les ont imputées89. Il 

est difficile de vérifier si cette faible proportion est bien représentative de la réalité mais elle 

semble peu crédible. Les quelques articles qui ont imputé des données manquantes l’ont fait à 

partir de règles simples basés sur des moyennes90,91, méthode très courante en pratique. Bien 

que recommandée92, à ce jour il n’y a pas à notre connaissance aucune publication dans ce 

contexte qui a utilisé l’imputation multiple. 

2.2 Modèles d’analyse de données corrélées 

L’approche la plus classique pour modéliser une variable binaire (blessé vs non blessé) 

en fonction de plusieurs facteurs explicatifs est la régression logistique, qui supposent que les 

observations sont indépendantes. Cependant, dans notre contexte, que ce soit des analyses 

longitudinales, des études transversales ou même encore des méta-analyses, les observations 

sont fréquemment groupées. Il est donc nécessaire de prendre en compte la corrélation intra-

sujet, intra-équipe ou intra-étude des données répétées afin d’éviter des biais sur les estimations 

des variances des 𝛽̂ et donc sur les tests associés. 

Dans certaines publications nous n’avons cependant aucune indication sur la prise en 

compte de cette corrélation. Ainsi il semblerait que de simples régressions logistiques ont été 

estimées sur des données longitudinales, notamment en football Australien dans les études de 

Rogalski et al.93 et celle de Colby et al.90 qui ont modélisé le risque de blessure en relation avec 
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des charges cumulées ou des variations de charges d’une semaine à l’autre. Gabbett42 a 

également utilisé la même méthodologie pour étudier l’influence de la charge de travail sur le 

risque de blessure musculaire sans contact et pour en déduire par la suite un modèle de 

prédiction. 

Dans la présentation des différentes approches envisageables nous nous plaçons dans le 

cadre de données longitudinales qui est le cas le plus courant dans les études sur le risque de 

blessures. 

2.2.1 Approche conditionnelle 

Une première possibilité de modélisation pour considérer les mesures répétées est 

l’approche conditionnelle utilisant les modèles mixtes. Cette méthode, dite « subject specific » 

permet de prendre en compte la corrélation entre les unités statistiques via des effets aléatoires. 

Il est donc composé d’effets fixes qui sont identiques pour tous les individus et représentent la 

tendance moyenne de la population, et d’effets aléatoires propre au groupement des données 

qui représenteront la déviation par rapport à cette tendance de la population. Pour une variable 

dépendante gaussienne, le modèle linéaire mixte peut s’écrire pour l’individu i au temps j par : 

𝑌𝑖𝑗 = 𝑋𝑖𝑗
𝑇𝛽 + 𝑍𝑖𝑗

𝑇𝛾𝑖 + 𝜀𝑖𝑗 avec 𝜀𝑖𝑗~𝑁(0, 𝜎2) et 𝛾𝑖~𝑁(0, 𝐵) 

où 𝑋𝑖𝑗 est le vecteur des variables explicatives de dimension p, β le vecteur des effets fixes, 

𝑍𝑖𝑗  un vecteur représentant la structure des effets aléatoires de dimension q, 𝛾𝑖 le vecteur des 

effets aléatoires spécifiques au sujet et 𝜀𝑖𝑗 les erreurs résiduelles supposées indépendantes et 

identiquement distribuées (iid). Conditionnellement à 𝛾𝑖, les variables 𝑌𝑖𝑗 sont indépendantes. 

La distribution multivariée de la variable réponse est entièrement spécifiée contrairement à 

l’approche marginale. Il a également était démontré sur la base de simulations, que l’estimation 

des effets fixes et de leurs variances était relativement robuste à une mauvaise spécification de 

la distribution de l’erreur ou des effets aléatoires94. De plus, les modèles mixtes sont également 

robustes aux données manquantes aléatoirement95, un argument intéressant étant donné qu’elles 

peuvent être courantes dans le suivi de la charge de travail. 

Dans notre contexte, la variable dépendante est généralement binaire (indicatrice de 

blessure) ou quantitative discrète (nombre de blessures). On suppose donc que, 

conditionnellement aux effets aléatoires, la variable réponse suit un modèle linéaire généralisé 

à effets mixtes définit par : 
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𝑔(𝔼[𝑌𝑖𝑗|𝛾𝑖
]) = 𝑋𝑖𝑗

𝑇𝛽 + 𝑍𝑖𝑗
𝑇𝛾

𝑖
 

Dans le cadre d’un modèle logistique avec un lien logit et une distribution binomiale, 

qui convient aux données binaires, la fonction de lien est définie par 𝑔(𝜇) = ln (
𝜇

1−𝜇
). Pour un 

modèle de Poisson, adapté aux variables quantitatives discrètes, la fonction de lien est définie 

par 𝑔(𝜇) = ln (𝜇). 

Dans la majorité des études sur le risque de blessure en sport qui utilisent des modèles 

mixtes, c’est une distribution de Poisson qui est choisie. La régression de Poisson est adaptée 

pour modéliser des taux représentant un nombre d’évènements sur un temps d’exposition. Il 

suffit pour cela d’insérer le logarithme du temps d’exposition dans le modèle dans un terme dit 

offset. En prenant ensuite l’exponentielle des coefficients 𝛽 on obtient la valeur de l’incidence 

rates ratio (IRR). Ce modèle a par exemple été utilisé dans le basketball pour étudier l’influence 

de variables de déplacement, insérées en effets fixes, sur le risque de blessures en prenant le 

joueur en intercept aléatoire96. Pour des méta-analyses, ces régressions mixtes de Poisson avec 

offset sont également utilisées avec cette fois des effets aléatoires pour tenir compte de la 

corrélation intra-étude28,13,16. Williams et al. ont également utilisé un modèle mixte de Poisson 

avec le temps de jeu individuel en offset dans une stratégie à deux étapes97. Premièrement, une 

analyse en composante principale a été employée pour réduire le nombre de variables 

explicatives en permettant de regrouper celles corrélées en composantes. Ensuite, pour chaque 

composante, des modèles linéaires généralisé mixte ont été estimé à partir de chacune des 

variables participant à la construction de la composante pour déterminer celle la plus associée 

avec le risque de blessure en fonction du coefficient de détermination conditionnel. Chaque 

variable a ainsi été modélisée indépendamment en simple effet fixe et en ajoutant un terme au 

carré. Des modèles mixtes ont également été employés pour tenir compte de la corrélation intra-

club dans une étude transversale qui avait pour but d’étudier la relation entre la charge 

d'entraînement, les performances et l’indisponibilité en rugby professionnel98. Concernant les 

relations entre charge d’entraînement et performance, des modèles linéaires mixtes ont été 

estimés tandis que des modèles linéaires généralisés avec une distribution gamma ont été 

employés pour étudier les facteurs associés à l’indisponibilité qui a une distribution étalée à 

gauche. 
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2.2.2 Approche marginale 

Une seconde possibilité pour l’analyse de données corrélées est l’approche marginale 

utilisant les équations d’estimation généralisées (Generalized Estimating Equation, Liang & 

Zeger 1986, Prentice & Zhao 1991). Elle consiste à modéliser l’espérance marginale de la 

variable réponse en traitant la corrélation intra-sujet comme une nuisance en posant une 

hypothèse de travail sur la structure de la corrélation au sein des groupes. En utilisant 

l’estimateur sandwich ou robuste de la variance des β̂, l’approche GEE permet d’obtenir des 

estimations des β et de leurs variances convergents même si la matrice de travail est mal 

spécifiée. Cette méthode est définie comme une méthode « population average » car les betas 

représentent les effets moyens des variables explicatives dans la population considérée. On pose 

𝜇𝑖𝑗 = 𝔼(𝑌𝑖𝑗) avec 𝑔 (𝔼(𝑌𝑖𝑗)) = 𝑋𝑖𝑗
𝑇𝛽. Les paramètres 𝛽𝑘 sont estimés en résolvant : 

∑
𝜕𝜇𝑖

𝜕𝛽
𝑉𝑖(𝛿)

−1(𝑌𝑖 − 𝜇𝑖(𝛽)) = 0

𝑁

𝑖=1

 

où 𝑉𝑖(𝛿) est une matrice de covariance de travail de 𝑌 dépendant d’un vecteur de paramètre 𝛿; 

𝛽̂ est asymptotiquement multivarié gaussien d’espérance β et de matrice de covariance robuste : 

𝑉𝑅(𝛽̂) = {∑𝐷𝑖
𝑇𝑉𝑖

−1𝐷𝑖

𝐾

𝑖=1

}

−1

{∑𝐷𝑖
𝑇𝑉𝑖

−1𝑐𝑜𝑣(𝑌𝑖)𝑉𝑖
−1𝐷𝑖

𝐾

𝑖=1

} {∑𝐷𝑖
𝑇𝑉𝑖

−1𝐷𝑖

𝐾

𝑖=1

}

−1

 

où 𝐷𝑖 = 
𝜕𝜇𝑖

𝜕𝛽
 .  

Divers choix sont possibles pour la structure de corrélation de travail. Une possibilité 

est de ne pas définir de structure particulière ; dans ce cas tous les éléments de la matrice de 

corrélation seront estimés. Une autre option peut être de faire une hypothèse de travail 

d’indépendance. Si on considère que les observations d’un même groupe n’ont pas d’ordre 

particulier on peut choisir une matrice de travail échangeable qui suppose que toutes les paires 

d’observation d’un groupe ou d’un sujet ont la même corrélation. Enfin si on suppose qu’il peut 

exister une dépendance temporelle entre les observations d’un même sujet une éventualité est 

de définir une matrice autorégressive d’ordre 1 en supposant donc que les observations les plus 

proches dans le temps auront une corrélation plus importante. Toutefois, comme indiqué 

précédemment, quelle que soit la structure choisie, les estimateurs GEE sont convergents. 

Lorsque la matrice de covariance est mal spécifiée, les estimateurs GEE sont asymptotiquement 
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non biaisés. Cependant, contrairement aux modèles mixtes, la convergence des estimateurs 

GEE n’est assurée que si les données manquantes sont complètement aléatoires. 

Cette approche a été employée dans plusieurs études sur le risque de blessures dans 

divers sports 40,99,47,50,100. Thornthon et al.40, en Rugby à treize, ont utilisé l’approche GEE pour 

estimer les paramètres de charge de travail les plus en lien avec le risque de blessure pour 

différents groupes de postes. Ils ont défini une matrice de corrélation intra-joueur non 

structurée. Colby et al.100 ont également utilisé une approche GEE pour identifier en quoi la 

charge de travail réalisée sur différentes période de la présaison pouvait avoir un impact sur le 

risque de blessure sans contact dans la saison. L’étude de Cummins et al.50 ainsi que celle de 

Cross et al.47, se sont intéressées à l’impact d’une semaine d’entraînement sur le risque de 

blessures de la semaine suivante. Les deux ont utilisé une structure autorégressive d’ordre 1 

pour considérer la temporalité des répétitions. Cross et al., qui ont réalisé l’étude sur plusieurs 

clubs, ont considéré à la fois la corrélation intra-joueur et intra-club. Ils ont également ajouté le 

temps d’exposition en match en terme offset. En football, des méthodes d’estimations GEE ont 

également été utilisées pour modéliser l’impact de différentes variables contextuelles du match 

(résultat, compétition, lieu) sur le nombre de blessures par équipe99. Cette étude longitudinale 

a été menée sur 9 saisons et 26 clubs avec des données groupées au niveau équipe-match. Deux 

modèles ont été estimés avec comme variable réponse 0 vs 1 blessure et 0 vs 2 blessures ou 

plus. Pour considérer les mesures répétées sur l’équipe, une structure indépendante est spécifiée 

pour la matrice de travail.   

2.3 Modèles de durée  

Une autre approche est de modéliser le temps avant la survenue de la blessure. Dans ce 

contexte, plusieurs défis peuvent survenir par rapport aux cas d’utilisation plus classique de ce 

type de méthodes. Tout d’abord concernant le choix du temps de base, un joueur n’est pas à 

risque tout le temps mais uniquement quand il pratique du Rugby, d’où la question de l’unité 

de temps à sélectionner. De plus, un joueur peut subir plusieurs blessures au cours de la saison, 

il est donc important de considérer ces évènements récurrents.  
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2.3.1 Choix du temps de base 

Trois formulations sont possibles pour déterminer l’intervalle de risque, c’est-à-dire 

quand le joueur est à risque de se blesser sur une échelle de temps donnée. En raisonnant en 

temps total, l’échelle de temps est la même pour tous les évènements, elle est toujours 

référencée par rapport au premier temps d’observation. Le temps calendaire utilise la même 

échelle de temps qu’en total time mais cette fois le sujet est à risque du 𝑘ème évènement qu’à 

partir du temps du 𝑘 − 1ème. Dans ce cas, le début de la période à risque correspond à la date de 

l’évènement précédent. Enfin, l’écart de temps (« gap time ») représente le temps depuis 

l’évènement précédent, il est donc remis à zéro à chaque nouvelle occurrence. Les modèles en 

gap time et en temps calendaire sont conditionnels puisqu’un joueur est à risque de subir une 

nouvelle blessure qu’à condition d’en avoir subi une antérieure. A contrario, le modèle en temps 

total est défini comme marginal puisque l’individu est à risque dès le début de la période et pour 

toutes les blessures indépendamment de toute blessure antérieure. Cette définition est contre 

intuitive pour le cas des évènements récurrents et ne semble pas adaptée101. L’intervalle jusqu’à 

la première blessure est identique quel que soit la formulation choisie.  

 

 

Figure 9 : Illustrations des formulations de l'intervalle de risque : (A) trois joueurs présentant des blessures récurrentes ; (B) 
gap time ; (C) temps calendaire ; (D) temps total. Un cercle indique un événement de blessure et un carré plein indique une 

censure. Chaque temps jusqu'à un événement ou une censure est un intervalle de risque distinct102. 

Dans la littérature, différentes approches ont été appréhendées. Rizi et al.103 ont utilisés 

un modèle de Cox en modélisant le temps d’exposition jusqu’à la première blessure à partir du 

temps total de pratique. Ils ont donc pris en compte à la fois le temps d’exposition à 

l’entraînement et en match. Williams et al.6 ont défini la même unité de temps à la différence 
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près que c’était le temps de pratique de l’équipe à l’entraînement qui était considéré, 

probablement dû à une difficulté de récupérer la durée d’entraînement individuel. Cela permet 

ainsi de considérer toutes les périodes où le joueur est à risque mais pas de tenir compte du fait 

que le risque est bien plus important en match qu’à l’entraînement. D’autres ont fait le choix de 

considérer uniquement les matchs en temps de base. Ainsi Gabett et al.41, sur une cohorte de 66 

joueurs de rugby à treize pendant 3 saisons ont utilisé le nombre de matchs par saison auxquels 

les joueurs ont participé pour définir leur temps d’exposition. Chaque saison a été traitée comme 

une période d’observation indépendante. Enfin Ullah et al.102 ont pris le numéro du match 

comme temps de base sur lequel ils ont ensuite appliqués différents modèles de durée. Dans ce 

cas, le temps de base est commun à tous les joueurs malgré qu’ils ne soient pas tous à risque 

sur chacun des matchs s’ils n’y ont pas participé. Dans cet article qui avait pour but de comparer 

plusieurs méthodes, ils ont raisonné en temps calendaire pour les méthodes Anderson-Gill et le 

modèle de fragilité, en temps total sur le modèle Wei-Lin-Weissfeld et en gap time pour 

l’approche Prentice-Williams-Petersen. Toutes ces méthodes vont être présentées dans la 

section suivante.  

2.3.2 Modèle de Cox 

Une des méthodologies les plus classique en modèle de durée est le modèle à risques 

proportionnels de Cox. Il permet d’exprimer la fonction de risque instantanée de blessure en 

fonction de différentes covariables et du temps : 

λ𝑖(𝑡) = λ0(𝑡)𝑒
𝛽𝑇𝑋𝑖 

avec λ0(𝑡) la fonction de risque de base au temps 𝑡. Une hypothèse importante de ce modèle 

est que l’association entre chaque covariable et l’évènement est constante au cours du temps 

(hypothèse des risques proportionnels).  

Cette technique a été utilisée pour identifier d’éventuels prédicteurs de blessures graves 

(>28 jours) en Rugby à 7103. Cette étude a été réalisée sur une cohorte de 104 joueurs de Rugby 

de 3 universités pendant une saison ; 31 blessures ont eu lieu durant cette période dont 9 

blessures graves. Les auteurs ont ainsi pu montrer que les joueurs plus lents, moins agiles et 

ceux présentant une capacité d’extension des fléchisseurs de hanche faible, étaient des sujets 

plus enclins à subir une blessure sévère.  
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Une limite importante à ce type d’analyse est qu’elle ne considère que le temps jusqu’au 

premier évènement. Dans un contexte comme celui des blessures qui sont des événements 

récurrents, d’autres approches plus adaptées peuvent être employées104,105. 

2.3.3 Modèle de durée pour événements récurrents 

Andersen et Gill106 ont proposé une méthode qui généralise le modèle à risques 

proportionnels de Cox en utilisant un processus de comptage pour permettre l’analyse de 

données récurrentes. Elle est basée sur l'hypothèse que le risque instantané de subir un 

événement au moment t depuis l'entrée dans l'étude reste identique, que des événements 

antérieurs se soient produits ou non. Ce modèle ne tient donc pas compte de l'ordre des 

événements, ce qui fait que chaque sujet est à risque pour tout événement tant qu'il est sous 

observation au moment de l'événement. La méthode AG utilise donc une fonction de risque de 

base commune pour tous les événements et estime un paramètre global pour les facteurs 

d'intérêt. La fonction de risque est définie par : 

λ𝑖(𝑡) = λ0(𝑡)𝑒
𝛽𝑘

𝑇𝑋𝑖𝑘 

 

où 𝑘 est le 𝑘ème évènement. Cependant une des hypothèses de ce modèle est que les évènements 

sont tous indépendants, et donc qu’après ajustement sur les covariables il n’y a pas 

d’hétérogénéité du risque de blessures entre les sujets. Ce modèle peut être approprié lorsque 

les corrélations entre les évènements de chaque individu sont induites par des covariables 

mesurées, comme par exemple le nombre de blessures précédentes107,105,108.  

Une autre possibilité pour analyser les événements récurrents est le modèle Prentice-

Williams-Peterson (PWP)109. Les modèles PWP sont une version stratifiée du modèle AG, la 

stratification est faite selon le nombre d'événements précédents. Ces modèles peuvent être 

spécifiés en temps calendaire ou en gap time. Dans le premier cas le risque de base varie d’un 

évènement à l’autre. La fonction de risque pour l’individu 𝑖 et le 𝑘ème évènement est : 

λ𝑖𝑘(𝑡) = λ0𝑘(𝑡)𝑒
𝛽𝑘

𝑇𝑋𝑖𝑘 

En gap time elle est défini par : 

λ𝑖𝑘(𝑡 − 𝑡𝑘−1) = λ0𝑘(𝑡 − 𝑡𝑘−1)𝑒
𝛽𝑘

𝑇𝑋𝑖𝑘 
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où λ0𝑘 représente la fonction de risque de base spécifique à l’évènement 𝑘 au temps 𝑡. Dans les 

deux cas ce sont des modèles conditionnels car un individu n’est pas considéré à risque pour le 

𝑘ème évènement tant qu’il n’a pas subi le 𝑘 − 1ème. Contrairement au modèle AG, l'effet des 

covariables peut varier d'un événement à l'autre dans les modèles PWP. Par conséquent, les 

modèles PWP pourraient être préférables au modèle AG lorsque le risque de base et les effets 

des covariables sont différents en fonction du nombre de récurrences. Conditionnellement aux 

variables explicatives, ce modèle suppose qu’il n’existe pas d’hétérogénéité du risque entre les 

sujets. 

Wei-Lin-Weissfeld (WLW)110 ont proposé un modèle de survie marginal estimé par 

GEE adapté au modèle de Cox. Cette méthode consiste à traiter la dépendance des temps de 

survie comme une nuisance en spécifiant la fonction de risque marginale des temps de survie 

sans modéliser la structure de dépendance entre les temps de survie. L’idée principale du WLW 

est de restreindre l'analyse des événements récurrents à K événements, et d'appliquer le modèle 

des risques proportionnels de Cox à K événements distincts. La fonction de risque est identique 

au modele PWP en calendar time : 

λ𝑖𝑘(𝑡) = λ0𝑘(𝑡)𝑒
𝛽𝑘

𝑇𝑋𝑖𝑘 

Un individu est à risque pour chaque événement tant qu'il est sous observation et donc 

il est à risque pour un événement ultérieur même si aucun événement précédent ne s'est produit. 

Si aucune covariable dépendante du temps n'est incluse dans le modèle AG pour tenir compte 

du nombre d’évènements passés, les estimations du modèle AG et WLW seront identiques105. 

Néanmoins, le modèle WLW tient compte de la corrélation intra-sujet en ajustant la variance 

via un estimateur « sandwich ». Cette méthode propose ainsi une estimation robuste de la 

matrice de covariance110. Les estimations sont également non biaisées même si l’hypothèse de 

travail d’indépendance n’est pas valide111. Un des inconvénients est également de ne pas 

considérer tous les évènements étant donné que si K est pris comme le nombre maximum 

d’évènements rencontrés par un individu, tous les autres seront à risque pour les K évènements 

même s’ils en ont connu peu ce qui entrainera des estimations moins précises112,113.  

Enfin une dernière possibilité est d’opter pour un modèle de fragilité (frailty model)114. 

Le modèle de fragilité est une extension du modèle de Cox dans lequel on ajoute une variable 

de fragilité ou effet aléatoire, de manière comparable aux modèles mixtes. Ce terme de fragilité 

permet de prendre en compte qu’au-delà des covariables considérées, il peut subsister une 

hétérogénéité du risque selon le joueur de par des variables non mesurées. Dans le cas 
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d’évènements récurrents le modèle à fragilités partagées est pertinent du fait que chaque 

observation d’un même individu partagent la même fragilité115. Les modèles de fragilités 

peuvent être définis en calendar time ou en gap time101. La fonction de risque en temps 

calendaire est définie par : 

λ𝑖(𝑡) = λ0(𝑡)𝑈𝑖𝑒
𝛽𝑘

𝑇𝑋𝑖𝑘 

avec 𝑈𝑖  le terme de fragilité de l’individu i. La fonction de risque pour un modèle de fragilité 

en gap time est définie par : 

λ𝑖(𝑡 − 𝑡𝑖𝑘−1) = λ0(𝑡 − 𝑡𝑖𝑘−1)𝑈𝑖𝑒
𝛽𝑘

𝑇𝑋𝑖𝑘 

Le choix le plus classique de la distribution des effets aléatoires est la distribution 

gamma qui permet une simplification de l’écriture de la vraisemblance. D’autres distributions 

peuvent être utilisées pour l'estimation de la fragilité comme la distribution normale, la 

distribution log-normale et la distribution uniforme. Plusieurs publications ont montré que si la 

fragilité est présente dans les données mais ignorée, les effets des covariables sont sous 

estimés116,117. 

Les modèles de fragilités partagées sont cependant limités qu’à un seul niveau de 

regroupement. De ce fait, des modèles de fragilités emboités ou nested frailty models ont été 

développés pour permettre de modéliser des données de survies hiérarchiques à plusieurs 

niveaux118. Pour un modèle hiérarchique à deux niveaux de regroupement, en considérant la 

kème observation du sous-groupe i et du groupe j, la fonction de risque peut ainsi s’écrire : 

λ𝑖𝑗𝑘(𝑡) = λ0(𝑡)𝑢𝑖𝑤𝑖𝑗𝑒
𝛽𝑘

𝑇𝑋𝑖𝑗𝑘  

avec 𝑢𝑖 et 𝑤𝑖𝑗 les deux effets aléatoires emboités. Ce modèle peut être intéressant dans le cas où 

l’on souhaite modéliser les données de plusieurs clubs, dans ce cas nous pouvons ainsi inclure 

en plus de l’effet sur le joueur, un effet équipe. 

Une publication de Ullah, Gabbett et Finch en 2012102 a eu pour objectif de comparer 

l’utilisation de ces différents modèles de durée sur des évènements récurrents. Pendant une 

saison de Rugby à treize (29 matchs) et spécifiquement sur les blessures avec contact, ils ont 

testé un modèle de Cox à risques proportionnels, un modèle d’Andersen-Gill, un modèle de 

fragilité, un modèle WLW sur temps total et un modèle PWP en gap-time. Le modèle de Cox a 

démontré un meilleur ajustement pour les premiers matchs. Néanmoins il entraîne une perte 

d’information étant donné qu’il ne considère que la première blessure, c’est une limite 
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importante dans ce cadre d’évènement récurrents. Les modèle AG et le modèle de fragilité ont 

montré un meilleur ajustement sur ces données. Néanmoins, comme le modèle de fragilité 

permet d’inclure des variables explicatives spécifiques à chaque période à risque contrairement 

au modèle AG, les auteurs recommandent de le privilégier. Kelly et Lim préconisent également 

d’utiliser un modèle de fragilité par rapport à la méthode PWP dans le cas où la corrélation 

intra-joueur est significative112. 

Un modèle de fragilité a été appliquée dans une nouvelle publication de Gabbett, Ullah 

et Finch en 201241 également sur 3 saison d’un club de Rugby à treize. L’objectif de cette étude 

est d’identifier des facteurs de risque de blessures parmi des données de tests physiques réalisés 

au début de chacune des saisons. Seules les blessures sur contact en matchs étaient conservées 

et l’exposition a été définie par le nombre de matchs. Les blessures récurrentes n'ont été prises 

en compte qu'au cours d’une saison par individu et chaque saison a été traitée comme une 

période d'observation indépendante dans le modèle de fragilité.  

Dans l’étude de Williams et al. en 20176, c’est un modèle de fragilité niché qui a été 

utilisé. Le modèle de fragilité niché permet donc d’inclure deux effets aléatoires pour décrire la 

structure hiérarchique des données118. Pour prendre en compte les corrélations intra-groupes, 

un facteur aléatoire sur l’équipe et un deuxième sur le joueur ont été inclus dans le modèle. Le 

modèle a été ajusté sur le poste, l’âge, le poids, la taille et l’historique de blessures. Les variables 

d’intérêt ajoutés dans le modèle sont la charge cumulée depuis le précédent mois et la 

précédente année ainsi qu’une interaction des deux avec la charge de la dernière année 

discrétisée en quartiles. Les résultats ont été citée dans une section précédente (cf. section 1.3). 

2.4 Modèles de prédiction 

Au-delà d’identifier les facteurs pouvant prédisposer un joueur à une blessure, la 

prédiction du risque individuel est un challenge important dans le quotidien d’un club. Une 

nouvelle fois plusieurs difficultés peuvent survenir dans cet objectif. Plusieurs points pourront 

en effet être limitant comme le grand nombre de prédicteurs potentiels, possiblement corrélés 

entre eux, des évènements rares notamment à l’entraînement, ou encore l’aspect plus aléatoire 

des blessures dues au contact.  

Les arbres de décisions sont parmi les méthodes les plus courantes en data mining et 

sont largement utilisés dans de multiples disciplines119. Ils consistent en une série d’étapes 
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séquentielles où l’objectif est de produire des groupes d’individus les plus homogènes possibles 

de la variable à prédire. A chaque itération, l’algorithme sépare les individus en k groupes selon 

la variable qui permettra la meilleure séparation. Si nous sommes dans le cas d’un arbre de 

classification, l’algorithme cherchera à minimiser une mesure d’impureté (généralement 

entropie de Shannon ou indice de Gini)120,121 et si nous sommes dans le cas d’un arbre de 

régression on cherchera à maximiser la variance inter-classe. Il n’est cependant pas 

recommandé d’avoir un arbre trop détaillé qui aura des feuilles permettant une séparation 

parfaite de la variable réponse entrainant un risque de sur-apprentissage122. Pour cela l’arbre 

sera élagué, selon un principe de parcimonie ; il est nécessaire de réaliser un arbitrage entre 

performance et complexité de l’arbre. Cette méthode simple, utilisée seule peut cependant 

donner des résultats biaisés et avec une variance importante. C’est pourquoi on utilise 

généralement des méthodes dites d’ensemble pour combiner plusieurs arbres. Le principe du 

modèle d'ensemble est qu'un groupe d'apprenants faibles se rassemblent pour former un 

apprenant fort.  

Une des méthodes les plus communes est le bagging. L’agrégation bagging (ou 

bootstrap aggregating) permet de réduire la variance et donc de rendre les prédictions plus 

robustes. Le bagging consiste à sous-échantillonner les données, entrainer le modèle sur chaque 

sous-échantillon pour ensuite combiner les résultats. C’est le principe des forêts aléatoires 

(Random Forest), proposée par Breiman et Cutler en 2001123, qui ajoute en plus de sous-

échantillonner les données, une sélection aléatoire des variables à chaque nœud de chaque arbre 

. 

Le boosting est une autre technique d'ensemble pour créer une collection de 

prédicteurs124. Cette technique est cette fois séquentielle, tous les arbres construits ne sont pas 

indépendants étant donné que chaque modèle va chercher à corriger les erreurs du précédent. 

Pour cela, un poids plus important est attribué aux individus pour lequel la valeur a été mal 

prédite par le modèle précédent pour mieux les prédire par la suite. Une extension du boosting 

est le gradient boosting125. Cet algorithme utilise le gradient de la fonction de perte pour le 

calcul des poids des individus lors de la construction de chaque nouveau modèle. Cependant le 

gradient boosting a tendance à provoquer du sur-apprentissage. Plusieurs hyperparamètres 

comme le nombre d’arbres, la profondeur des arbres, le nombre d’observations minimum dans 

un nœud terminal ou encore le minimum d’amélioration apporté par les séparations, peuvent 

être ajustés. Cet algorithme et notamment l’extrême gradient boosting (XGBoost), permettant 
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une utilisation optimisée du gradient boosting, sont des solutions très populaires pour la 

prédiction126.  

Bien que la majorité des méthodes de bagging ou boosting s’effectuent sur des arbres 

de décisions elles peuvent également être mise en place sur d’autres classifieurs comme la 

méthode SVM (Support Vecteur Machine)127. C’est également une méthode d’apprentissage 

automatique supervisée qui a pour objectif de séparer au mieux les données par un hyperplan 

pour obtenir la marge maximale entre les différents groupes de données. L’idée étant de 

transformer l’espace de représentation des données en un espace de plus grande dimension, 

pour pouvoir traiter des données difficiles à séparer linéairement.  

Enfin une des dernières méthodes de machine learning parmi les plus classiques est 

l’utilisation de réseaux de neurones artificiels128. Le principe se veut semblable à celui du 

cerveau humain. Il y a trois types de couches, une couche d’entrée, plusieurs couches cachées 

et une couche de sortie. Chaque neurone va avoir une valeur particulière qui lui sera transmise 

par des neurones de la couche précédente et qui transformera cette valeur via une fonction 

d’activation pour ensuite l’assigner à un ou plusieurs autres neurones. Chaque neurone sera 

ainsi connecté par des liens pondérés avec d’autres neurones. Il existe plusieurs variations aux 

réseaux de neurones, définissant leur structure ou encore leur profondeur. 

Dans le cas d’étude des blessures en sport, la proportion d’observations correspondant 

à une blessure est souvent beaucoup plus faible que celle des non blessés, on dit dans ce cas 

qu’on est dans le cas d’un évènement rare et donc que les données sont déséquilibrées. Cela 

peut être une limite pour une bonne prédiction des blessures. Des méthodes d’échantillonnages 

peuvent permettre de résoudre ce problème.  

Le sous-échantillonnage (undersampling) consiste à diminuer le nombre d’observations 

de la classe majoritaire pour rééquilibrer le jeu de données. Il peut être aléatoire ou en fonction 

d’algorithmes (Tomek links, cluster centroid). A l’inverse, le sur-échantillonnage 

(oversampling) va générer de nouvelles observations de la classe minoritaire. Une nouvelle fois, 

il peut être réalisé aléatoirement ou via des méthodes plus avancées comme SMOTE ou 

ADASYN. L’algorithme SMOTE pour Synthetic Minority Over-sampling Technique, a été 

développé par Chawla et al. en 2002129. Il consiste à identifier pour chaque point de la classe 

minoritaire ses k plus proches voisins parmi les autres points de la classe minoritaire. Il choisit 

ensuite aléatoirement un des points de ces k plus proches voisins, et génère un nouveau point 

sur le segment qui relient le point à celui choisi aléatoirement. ADASYN (Adaptive synthetic) 
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fonctionne sous le même principe que SMOTE mais avec un nombre d’observations qui est 

inversement proportionnel à la densité des observations de classe minoritaire. Il génère plus 

d’observations dans les régions où la classe minoritaire est faible. 

 

Figure 9:  Représentation graphique de l'algortihme SMOTE. Schubach et al., 2017130 

Lorsque le nombre de prédicteurs est trop important il peut être préférable de les réduire 

pour améliorer l’interprétabilité et le pouvoir prédictif du modèle. Ainsi en prédiction, avoir des 

modèles parcimonieux, donc avec moins de variables explicatives permettra de réduire la 

variance. Des algorithmes de sélection pas à pas comme les méthodes backward, forward ou 

stepwise peuvent être utilisés pour minimiser des critères comme l’AIC, le BIC ou le Cp de 

Mallows. Une alternative pour des données à grande dimension est d’utiliser des méthodes de 

pénalisation qui permettront de créer un modèle de régression en incluant un terme de 

pénalisation. Une des méthodes de régression pénalisée est la méthode Lasso (Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator)131. Cette méthode utilise un critère de pénalisation par la 

norme L1 qui est la somme des valeurs absolus des coefficients. Le Lasso permet de forcer 

l’estimation de certains coefficients à 0 et peut ainsi également être considéré comme une 

méthode de sélection. 

Quelle que soit la méthode utilisée pour construire un outil de prédiction, celui-ci doit 

ensuite être évalué, notamment en termes de sensibilité et spécificité. La sensibilité est le taux 

de blessés correctement prédit blessés et la spécificité le taux de non blessés correctement 

prédits non blessés. Ces deux indicateurs se calculent donc comme ceci : 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é =  
𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠

𝑣𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠+𝑓𝑎𝑢𝑥 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠
  et 𝑆𝑝é𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡é =  

𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠

𝑣𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠 +𝑓𝑎𝑢𝑥 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠
 

Cette classification est dépendante du seuil fixé pour déterminer à partir de quelle prédiction on 

considère qu’une observation a l’évènement. Ainsi la courbe ROC (Receiver Operating 
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Characteristic) permet de représenter l’évolution simultanée de la sensibilité et d’un moins la 

spécificité (taux de faux positifs) quand le seuil varie. L’aire sous la courbe ROC (AUC) est 

calculée afin de donner une mesure quantitative de la qualité de prédiction du modèle. La valeur 

de l’AUC est située entre 0.5 et 1 avec 1 un pouvoir prédictif parfait. Elle peut être interprétée 

comme la probabilité que, pour deux individus sélectionnés aléatoirement dans chacune des 

classes, le classifieur ait une valeur plus importante pour celui ayant réellement l’évènement 

par rapport à l’autre. L’AUC permet ainsi d’évaluer et de comparer différents modèles pour 

prédire des réponses binaires comme les blessures. 

Van Eetvelde et al.132 ont réalisé une revue de littérature de l’utilisation des méthodes 

de machine learning appliquées à la prédiction de blessure dans le sport. Une dizaine d’études 

sont ressorties de leur recherche dont une seule concerne le Rugby mais à treize40. Sur les 11 

papiers conservés dans la revue, 9 utilisent des méthodes d’arbre de décisions, 4 les machines 

à vecteur support et 2 des réseaux de neurones artificiels. Concernant ceux sur les arbres de 

décisions, tous sauf un utilisent une stratégie de bagging avec pour la majorité des forêts 

aléatoires. Sur plusieurs études il y a une sélection préalable de variables avant d’appliquer 

l’algorithme d’apprentissage. Par exemple, Carey et al.133 utilisent une analyse en composante 

principale pour réduire le nombre de variables. Rodas et al.134 ont utilisé une méthode Lasso 

pour sélectionner des variables significatives. Enfin pour rééquilibrer les proportions de 

blessés/non blessés, 6 articles ont utilisé des méthodes de sous-échantillonnage aléatoire et/ou 

de sur-échantillonnage dont les méthodes SMOTE et ADASYN. La qualité méthodologique de 

ces études a été évaluée à partir de l’échelle NOS135. Toutes les études ont été considérées 

comme étant de qualité très faible à modérée. Les limites soulevées concernent notamment 

l’indépendance entre les jeux d’apprentissages et de tests, tout d’abord le fait que les joueurs 

soient présents dans ces deux échantillons ce qui remet en cause l’hypothèse d’indépendance. 

De plus, dans certaines publications il y a une phase de discrétisation/standardisation en amont 

du partitionnement ce qui fait donc rentrer les données de l’échantillon test dans le traitement 

des données d’apprentissage. 
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Table 6: Machine learning methods in sport injury prediction and prevention: a systematic review Hans Van Eetvelde, Luciana 
D. Mendonça, Christophe Ley, Romain Seil and Thomas Tischer 

Le tableau 3 représente le résumé des études et leur qualité prédictive. Sur l’ensemble 

des articles, les AUC vont d’au minimum 0.52 jusqu’à 0.87. Les meilleures prédictions sont sur 

des blessures aux ischio-jambiers en football. Il est impossible à la vue de cette revue de 

littérature de distinguer si une méthode est plus performante que les autres, d’autant que les 

jeux de données, les sports et les blessures sont dissemblables. Cependant, Carey et al. ont 

réalisé une étude comparative de différents modèles de prédiction133. L’étude porte sur une 

cohorte de 75 joueurs de football australien pendant 3 saisons pendant lesquelles ont été 

récoltées différentes variables de charge de travail à partir des GPS et des questionnaires RPE. 

Les variables à modéliser étant les blessures aux ischio-jambiers, plus généralement les 

blessures sans contact et également le temps d’indisponibilité due à une blessure sans contact. 

Le jeu de données a été séparé en deux parties, les deux premières saisons servant à 

l’apprentissage et la troisième étant le test. Ils ont ainsi évalué les qualités de prédiction d’une 

régression logistique régularisée par la méthode elastic-net, d’une estimation par GEE, d’une 

forêt aléatoire et d’un modèle SVM. Ils ont testé de plus, différentes étapes de pré-traitement 

des données avec une analyse en composante principale, du sous-échantillonnage, l’algorithme 

SMOTE ou simultanément une ACP et une méthode SMOTE. Les capacités prédictives des 

modèles sont assez pauvres, les AUC sont situées entre 0.50 et 0.65. Seule la régression 
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logistique régularisée pour les blessures aux ischio-jambiers obtient un AUC à 0.76 après 

qu’une ACP ait été appliquée. Un autre travail de recherche a également eu pour but de 

déterminer la meilleure méthode de prédiction de blessures en football. Ils ont obtenu le 

meilleur résultat avec un modèle SVM agrégé par bagging à la suite d’une méthode de sur-

échantillonnage.  

Concernant l’étude sur le Rugby à treize de Thornthon et al.40, les forêts aléatoires ont 

été appliquées à chaque joueur individuellement, l’objectif étant d’identifier les variables les 

plus prédictrices de blessure pour chaque joueur. Des similitudes de variables ont pu être 

observées selon les groupes de postes bien qu’il y ait à chaque fois des individus faisant office 

d’exception. Pour chaque groupe de postes les AUC vont de 0.64 à 0.75 mais le fait d’avoir 

réalisée des modèles spécifiques à chaque individu entraine un phénomène important de sur-

apprentissage qui limite ces résultats.  

Outre cet article, une seule étude, qui était par ailleurs une des premières sur la 

prédiction de blessure dans le sport, a été réalisée sur du Rugby mais une nouvelle fois à treize42. 

Dans cette publication de Gabbett en 2010, un modèle prédictif a été construit par une simple 

régression logistique basé sur la charge prévue et réalisée par semaine pour identifier des 

blessures musculaires sans contact. Les résultats de ce modèle semblent excellents en termes 

de prédiction étant donné que la spécificité et la sensibilité sont de 98.8% et 87.1% 

respectivement. Cependant plusieurs éléments interrogent. Tout d’abord il semblerait qu’il 

puisse y avoir un effet de causalité inversé qui puisse expliquer ces très bons résultats. En effet, 

une blessure impute la charge réalisée et c’est donc cette blessure qui va expliquer une faible 

charge par rapport à celle prévue et non l’inverse. De plus, aucune précision n’est donnée pour 

savoir exactement comment les données répétées ont été prises en compte. Enfin, la matrice de 

confusion présentée n’est pas cohérente avec les résultats énoncés. 

Le challenge reste donc encore totalement ouvert pour tenter de déterminer un modèle 

de prédiction robuste en Rugby.  
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Chapitre 3 : Etude des facteurs de risque de 

commotions 
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1) Résumé 

 Les commotions sont une source de préoccupation majeur dans le Rugby de par leurs 

conséquences2,3. D’autant qu’elles seraient en forte augmentation depuis une dizaine d’années4. 

Cependant, en France, l’évolution de ce risque reste inconnue. Bien qu’il existe des études sur 

les risques de commotions sur des phases spécifiques comme les plaquages29,35, il n’existe pas 

d’études multivariées des facteurs de risque de commotions et notamment en lien avec la charge 

de travail.  

Cette étude devait permettre de déterminer l’incidence de commotion en France au plus 

haut niveau et son évolution sur ces dernières saisons. Elle avait surtout pour objectif de 

déterminer des facteurs de risque qui peuvent provoquer que certains joueurs sont plus enclins 

à subir une commotion en match. Pour cela nous nous sommes appuyés sur les données du 

programme de surveillance des blessures en que nous avons joint avec des données de 

fournisseur de données sportives et des données anthropométriques. Toutes ces données ont été 

collectées sur le championnat de France de Rugby (Top 14) pendant 5 saisons de 2013 à 2018. 

Les facteurs de risque considérés ont donc été la charge de travail représentée par le temps de 

jeu en match, le poids, la taille, l’âge ainsi que le poste du joueur. 

Dans ce but, pour tenir compte des données répétées nous avons utilisé un modèle 

linéaire généralisé mixte avec le joueur en effet aléatoire. Nous avons privilégié les modèles 

mixtes à des modèles marginaux estimés par GEE par rapport à leur interprétation plus adaptée 

dans une optique explicative et parce que le nombre d’observations par joueur était variable. La 

distribution utilisée est celle de Poisson et le logarithme du temps d’exposition a été ajouté en 

offset. Ce choix de modélisation est adapté pour modéliser un taux d’évènement sur une durée 

d’exposition variable. Le modèle de Poisson à effets mixtes pour un individu 𝑖 au match 𝑗 est 

défini par : 

𝑃(𝑌𝑖𝑗 = 𝑦) =
𝜆𝑖𝑗
𝑦
𝑒−𝜆𝑖𝑗

𝑦!
 

et 

log(𝜆𝑖𝑗) = 𝑋𝑖𝑗
𝑇𝛽 + 𝛾

𝑖
+ log(𝛿𝑖𝑗) + 𝜀𝑖𝑗 avec 𝜀𝑖𝑗~𝑁(0, 𝜎2) et 𝛾𝑖~𝑁(0, 𝐵) 
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où 𝛾𝑖 est l’effet aléatoire joueur et 𝛿𝑖𝑗 le temps de jeu. Un deuxième effet aléatoire sur l’équipe 

a été testé mais la variance de celui-ci n’était pas significative et son ajout induisait des 

problèmes de convergence donc nous ne l’avons pas conservé. Deux modèles supplémentaires 

ont été réalisés en fonction de la circonstance de survenue de la commotion (en plaquant ou sur 

un autre évènement de match). Dans chaque modèle, les observations où le joueur a subis une 

commotion sous une autre circonstance que celle étudiée ont été retirés de l’analyse. 

Le modèle de poisson avec offset permet ainsi de tenir compte du temps de participation 

au match contrairement à un modèle logistique mixte. Un modèle de survie pour évènements 

récurrents aurait pu être envisagé comme Williams et al. Néanmoins le choix du temps de base 

en nombre de matchs ne permet pas de considérer le temps de jeu du joueur et, à l’inverse, en 

minutes cumulées ne permet pas de distinguer sa répartition en nombre de matchs.    

 L’incidence de commotion sur le championnat français pendant la période d’étude est 

de 10.4 [9.3,11.4] commotions pour 1000 heures d’exposition. La période de play-off en fin de 

saison où l’enjeu est plus important est plus à risque de commotions (OR = 3.96 [2.10,7.35] par 

rapport au premier tiers de saison). Certains profils ont également pu être mis en avant avec un 

risque plus important de commotions. Ainsi les joueurs de la charnière (demi de mêlée et demi 

d’ouverture) ont un risque plus élevé que les autres postes. De plus, toutes choses égales par 

ailleurs, les joueurs plus légers ont un risque plus important d’être commotionnés en plaquant 

et les plus grands dans les autres circonstances. Enfin il existe un effet protecteur du temps de 

jeu depuis le début de la saison. Sur ce dernier point une explication plausible de ce résultat est 

que les joueurs habitués à jouer au haut niveau depuis le début de la saison ont probablement 

une meilleure technique pour diminuer le risque. 
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ABSTRACT 

Background: Concussions are a source of major concern in Rugby and a limited number of 

studies have attempted to identify risk factors for these injuries. 

Purpose: This study investigated the incidence of match concussion and associated risk factors 

including individual workload, anthropometric variables, playing position, and season phase in 

elite rugby union players. 

Study design: Cohort study; Level of evidence 2b 
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Methods: All concussions and explanatory variables were collected for every match over 5 

consecutive seasons (2014-2018) in 1334 professional players participating in the French Top 

14 championship. Concussion risk was estimated using mixed effects Poisson regression.  

Results: Mean match concussion incidence equated to 10.4 with 95% confidence interval 

[9.3;11.5] concussions for 1000 hours of game exposure. A peak was reached in the 2016/2017 

season (13.7 [11.0;16.5]). A greater risk was observed in the playoffs compared to the first 

phase of the season (IRR= 3.96 [2.10,7.35]). In comparison to other positions, half-backs 

incurred the highest rate of concussion events (incidence: 16.1 [11.8;20.3]). Irrespective of 

playing position, those with greater height and lower body mass reported a higher risk of 

concussions (p=0.02), especially during tackling actions for lighter players (p=0.01) and during 

other match events for taller players (p=0.03). When adjusted for season phase, players who 

had accumulated a higher amount of playing time since the beginning of the season 

demonstrated a lower risk of concussion (p=0.005). 

Conclusions: Inter and intra-seasonal variations in concussion rates were observed. Within 

positional groups lighter and taller players were more at risk with the highest incidence 

generally observed in half-backs. Workload as measured by the number of matches played prior 

to a concussion event appeared to have a protective rather than a deleterious effect on 

concussion risk. 

Keywords: concussion, rugby, epidemiology, longitudinal study, incidence, multivariate 

analysis  

INTRODUCTION 

The risk of concussion is of particular concern in full-contact collision team sports such as 

rugby union owing to its high incidence and deleterious consequences on player health and 

performance.[16,3] The risk and burden of concussion injuries observed at elite standards in 
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rugby union is also high. Indeed, occurrence rates have reportedly increased over the past 

decade especially in match-play conditions. In English Premiership players for example, an 

incidence of 3.0 to 6.0 concussion events per 1000 player hours was observed between seasons 

2002/2003 and 2011/12. Rates started to rise from 2012/2013 onwards notably reaching a peak 

of 20.9 concussions per 1000 player hours during the 2016/2017 season.[15] Accordingly, 

research to determine the general risk of concussion in other equivalent standard elite rugby 

union populations and whether rates have also evolved over time is warranted. 

In addition to the potential severe short- and long-term health consequences following 

concussion, an increased risk of sustaining another injury has also been observed[4,6,18] while 

players frequently report a recurrence of symptoms during return to play protocols.[6] It is 

therefore clearly of interest to identify factors, particularly those that are potentially 

controllable, that could influence the risk of sustaining concussion among elite rugby players. 

To the best of our knowledge, no study has focused on the possible association between 

workload and concussion occurrence in elite rugby union. Several studies have analyzed the 

relationship between workload and general injury risk with discrepancies observed across 

findings. A higher risk has been reported in players deemed to have played too much, not 

enough, or who experienced a sudden sharp change in workload.[8,13,21] Similar research 

exploring the association between concussion rates and match-play participation (e.g., total 

playing time, number of matches accumulated, in substitutes compared to starting players) as 

well as the effects of season phase is arguably warranted.  

In rugby union, studies have been conducted in an attempt to increase understanding of the 

circumstances of concussion incidents during match-play. For example risk factors identified 

include the zone of the body impacted during collisions, the height of tackling actions, and 

tackling technique generally.[7,9,19,20] Also, while research has demonstrated substantial 

differences in injury risk generally across individual playing positions[2] there is limited 
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information on the risk of concussion associated to player position at elite standards. Similarly, 

investigations examining the potential effects of player age, height and weight on concussion 

rates are lacking in elite rugby populations. 

Studies investigating the risk of injury and concussion in rugby union tend to utilize univariate 

analyses to individually examine different risk factors. Potentially confounding effects that 

might bias results are therefore neglected. Accounting for the associations among potential risk 

factors in a multivariate analysis is essential to reduce such biases. Yet, even an incidence of 

20.9 concussions per 1000 hours of play [15] only equates to less than a 3% risk of concussion 

per player-match, thus it is difficult to collect sufficiently large datasets to explore and aid 

understanding of the different factors that might increase the risk of concussion in rugby 

players. Accordingly, longitudinal research programs including multiple clubs are necessary.  

In 2013, a prospective longitudinal injury surveillance program in France’s Top 14 elite rugby 

union Championship (the highest professional league in France) was implemented. As a key 

part of this program, the aim of the present study was to determine the rate of concussion in this 

Championship, assess its evolution over time (5 seasons), and identify potential risk factors 

associated with concussion incidents using multivariate analyses. 

 

METHODS 

 

Participants 

Data were collected during a prospective longitudinal study  including all teams competing in 

the elite French rugby union championship (Top 14) over five seasons between 2013/14 and 

2017/18. Owing to a promotion and relegation system in this championship, data were gathered 
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in 14 teams per season with a total of 18 different participating teams over the whole period. A 

total of 1334 professional rugby union players and 935 official Top14 matches were included 

in the analysis.  

Data collection 

Injury data were prospectively collected via an injury surveillance program. This program 

involved observation by trained independent observers who viewed Top14 match recordings 

and identified potential concussion incidents. Thereafter, a clinical technician created video 

clips of these incidents which were subsequently sent to each team's physician who confirmed 

whether or not a concussion episode had occurred. Team physicians could also report 

concussion episodes not identified by the match observers.  

The playing events leading to these injuries were retrospectively added using digital video 

match footage. Additional data were collected via a commercial sport data provider (Opta®) to 

obtain information on playing position and player participation time from all 1734 official 

matches (Top14, European championships, international matches) over the entire duration of 

the study. While information on injuries incurring in European club competitions and 

international matches was not accessible, data on player participation in these was used to 

calculate the number of matches for each player as a measure of workload. 

Anthropometric data (height and weight) for each player was provided by the National Rugby 

League. The data obtained for the first year of each player’s participation in the study were used 

for the entire duration of the study. All data were anonymized. 

The players provided their consent to participate in the study. Permission for the study was 

obtained from the institutional review board (CEERB PARIS NORD) while authorization was 

obtained from the French national data protection authorities (CCTIRS and CNIL). 
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Statistical analysis 

Player-season characteristics were compared according to playing position using analyses of 

variance with a random player effect. The incidence of concussion and associated confidence 

intervals were calculated for 1000 hours of game play. Incidence Rate Ratios (IRR) and 95% 

confidence intervals were calculated using a Poisson mixed model with a random player effect. 

The response variable was the number of observed concussions and the duration of exposure 

was taken into account by adding the logarithm of game time as an offset. Explanatory variables 

included time variables such as season and phase of the championship (divided into 3 roughly 

equivalent periods and analyzed independently from the final phase of the championship), 

player characteristics (age, weight and height, playing position), and workload. As the playing 

position of the substitutes was unknown to the present authors, the playing position variable 

was split into 4 categories based on shirt number: forwards (shirt numbers 1 to 8), half-backs 

(numbers 9 and 10), backs (numbers 11 to 15) and substitutes (numbers 16 to 23). To observe 

the effects of participating in a substitute role, the same model was created with only two 

categories: substitute and starting players. For workload, different variables, using game time 

only, with different temporality were built and tested to evaluate their association with the risk 

of concussion. All these variables were calculated for the workload preceding matches 

irrespective or not of whether a concussion event occurred. We tested the cumulated number of 

matches, and cumulated game time, over the previous one, two or three months or from the 

beginning of the season prior to the event. Using the method proposed by Williams et al[22], 

we computed the exponential weighted moving average (EWMA) playing time for a match 

over a period of 4, 8 and 12 weeks. This allowed more recent playing time to be given greater 

importance. All variables per minute were divided by 80 (match duration) to avoid scale issues 

and make parameter interpretation easier (one unit is equivalent to the duration of one match). 

Bonferroni correction was applied due to the multiplicity of these tests. 
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Two supplementary models were performed to distinguish risk factors associated with 

concussions incurred during tackling events and those in other circumstances. In each of these 

analyses, the observation (player-match) corresponding to concussions sustained in a match 

event other than that analyzed were removed from the data. These models were adjusted for the 

average number of tackles performed per 80 match minutes over the season for each player. 

Potential multicollinearity issues were verified using the variance inflation factor (VIF).[1] The 

VIF for all variables in the multivariable model was less than 2.7 demonstrating that there was 

no multicollinearity issue. The statistical program R was used for all these analyses and the 

package lme4 v1.1-21 for the Poisson mixed model with 9 quadratures points and the 

Nelder_Mead algorithm for the optimizer. 

 

RESULTS 

Population description 

The characteristics of the cohort are described in Table 1. Over the 5 seasons, 1334 players 

participated, representing a sample of 3199 player-seasons. On average, players were 27.4 ± 

4.5 years of age, weighed 102.4 ± 14.2 kg and measured 186.1 ± 7.7 cm during their first season 

in the French Top 14 Championship. Values for age, height and particularly weight, 

significantly differed according to player position (p<0.001). Forwards were generally older, 

taller and heavier (28.1 ± 4.5 years, 111.9 ± 9.1 kg and 189.3 ± 7.4 cm) than backs (27.2 ± 4.2 

years, 93.0 ± 8.4 kg and 183.8 ± 5.3 cm) and half-backs (26.8 ± 4.4 years, 83.7 ± 6.8 kg and 

178.3 ± 5.2 cm). 
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Table 7 Description of study population by playing position at player season level. Values are mean (SD).  

 

The mean number of matches played in any one season per player was 13.4 (range 1 to 38 

games) for a total of 697.2 minutes of play. Matches played (p=0.02) and total playing time 

(p<0.001) varied across positions with backs participating in fewer games overall than forwards 

and half-backs but reporting the highest total playing time.  

 

Concussion rates 

A total of 388 concussion events was reported over the five-season study period. The overall 

incidence of concussion observed during this period was 10.4 concussions for 1000 hours of 

match exposure with 95% confidence interval [9.3;11.5]. Overall, 22% of all players sustained 

at least one match concussion. 

Concussion rates: inter-season evolution 

Figure 1a reports an increase in rates during the final two seasons versus the first season with 

respective incidences of 13.7 [11.0,16.5] and 12.1 [9.5,14.6] concussions per 1000 hours of 

exposure in 2016/17 and 2017/18 compared to 7.9 [5.9,10.0] in 2013/14.  
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Figure 1 Incidence of concussion sustained according to season, seasonal period, player position and match event. Values 

are presented as incidence (95% CI). 

 

Estimates of the Poisson mixed effects regression for the risk of concussion are presented in 

Table 2. After adjusting for season, number of matches played, player age, height, weight and 

position), the incidence risk ratios for the 2016/2017 (IRR=1.67, 95% confidence interval 

[1.20,2.31]) and 2017/2018 (IRR=1.46 [1.04,2.05]) seasons demonstrated a significantly 

greater risk of concussion compared to the first season (2013/14). 
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Table 8 Adjusted incidence risk ratio for the risk of concussion (multivariate analysis using Mixed effect poisson (n=388 

concussions)  

 

Concussion rates: intra-season evolution  

The incidence of concussions was highest during the playoffs of the Top 14 championship 

reaching 19.5 [10.9,28.1] per 1000h (Figure 1b). At multivariate level, concussion event 

occurrence in the second (IRR=1.46 [1.09,1.94]), the third (IRR= 1.79 [1.19,2.67]) and 

especially the playoffs of each season (IRR= 3.96 [2.10,7.35]) was significantly greater than in 

the first phase of the season (Table 2).  

Effect of accumulation of playing time 

Table 3 presents the regression estimates for all the workload variables considered adjusting for 

the season phase and all the covariates presented in Table 2. The IRR computed for one standard 

deviation of each workload variable and the associated p-value showed that none of the three 

workload measures (number of games, total playing time or EWMA on playing time) computed 
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over the preceding 1-month period was associated with concussion risk in the current game. In 

contrast, the associations generally increased and became significant when the period of time 

considered increased; over the preceding two or three months. Following the Bonferoni 

correction, only the total playing time accumulated since the beginning of the season was 

significantly associated with the concussion risk in the current game. Irrespective of season 

phase, the total playing time since the beginning of the season was negatively related to the risk 

of sustaining concussion in the current game (p=0.005).  

 

Table 9 Estimates of the regression coefficient for the workload variables in the mixed effect poisson regression adjusting for 

all the covariates in table 2. All variables were calculated per minute match time (divided by 80).. Significance threshold with 

Bonferoni correction: p<0.005. 

* Exponentially weighted moving average 

Effect of player position 

The half-backs reported the highest risk of concussion with an incidence of 16.1 [11.8,20.3] 

concussions for 1000 hours of play (Figure 1c). The risk of concussion was significantly lower 

in other back-line players compared to half-backs (IRR= 0.67 [0.47,0.94]). There was no 

significant difference between half-backs and forwards (p=0.11). Overall, the IRR of 

concussion in starting players versus substitutes was 1.38 [0.99,1.91] (p=0.06). Concussion risk 
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was significantly lower in substitutes compared to half-backs (IRR=0.53 [0.33,0.84], p= 0.007) 

but no differences were observed compared to forwards (p=0.13) and backs (p=0.26). 

 

Effect of anthropometric characteristics 

Player weight affected the risk of concussion (p=0.02) (Table 2). Heavier players were less 

affected; an increase of 10 kilograms decreased the risk by 14%. For players in the same 

position and with comparable weight, height was also a risk factor (p=0.02). Taller players 

incurred more concussions and for an increase in height of 10 centimeters, the risk of 

concussion increased by 24%.  

 

Effect of game events 

Across all players, the majority of concussions occurred during tackling phases (69.2%) with 

51.3% of events incurred by the tackler, 17.9% by the player tackled, while 14.6% followed a 

ruck, 13.1% a collision between players and 2.1% a maul (Figure 1d). 

For sub analyses dependent upon the two models used to explore rates according to the 

circumstances of the concussion (concussions sustained during tackling and those incurred in 

other circumstances), no differences between the two models analyzed were reported between 

seasons or in relation to player position and age (Table 4). The risk of concussion was greater 

in the playoffs in both models but the risk reported in the second and third phases of the season 

was significantly different to the first phase only for concussions sustained in circumstances 

other than tackling. Total playing time was a risk factor only in the second model (p=0.02 versus 

p=0.15). Lighter players reported a higher risk of concussions only in tackling events (p=0.01 
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versus p=0.11 in other circumstances). Conversely, taller players were more at risk of incurring 

concussion in other circumstances compared to in tackling events (p=0.03 versus p=0.10). 

 

Table 10 Estimates from the mixed effects poisson regression for the risk of concussions sustained in tackling events and 

other circumstances. 

 

DISCUSSION 

In this study, concussion rates in French Top 14 rugby union players and risk factors potentially 

linked to these were investigated over a 5-season period. A mean concussion incidence of 10.4 

[9.3,11.5] was observed overall but this increased substantially during the final two seasons 

(13.7 [11.0,16.5] in 2016/2017 and 12.1 [9.5,14.6] in 2017/2018). Over the course of the season, 

players were more at risk during the playoffs with a reported incidence of 19.5 [10.9,28.1] 

incidents per 1000h. However, the number of match minutes accumulated during the season 

seemingly had a protective effect against the risk of sustaining concussion. The risk and 
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circumstances of concussions were related to players’ anthropometric characteristics, with 

greater incidences notably reported in lighter and taller players. 

 

Concussion evolution 

In the present cohort of Top 14 players, a mean concussion rate of 10.4 [9.3,11.5] events per 

1000h match-play was observed over a 5-season period from 2013/14 to 2017/18. This rate is 

lower than that reported (15.7) in the equivalent top-flight rugby Championship in England over 

the same period.[14] It is also lower in comparison to rates observed in international standard 

players participating in the last two Rugby World Cup tournaments (respectively 12.5 and 12.2 

for the RWC 2015 and 2019) [11,12]. It is difficult to suggest reasonable explanations for 

discrepancies in rates reported across studies. Despite the present lower overall rate, is 

noteworthy that in this study concussion incidences increased from season to season and were 

highest during the final two Top 14 seasons investigated reaching a peak of 13.7 concussions 

per 1 000 player-hours in the penultimate season (2016/2017). This trend could be considered 

cause for concern yet the reported peak incidence is still substantially lower than the highest 

value observed (20.9) over a 5-season period in English Rugby Premiership and which also 

occurred during the 2016/2017 season.[15] Similarly, a single season study again conducted 

during the same season but in professional Irish players reported a concussion rate of 18.4 

events per 1000 player hours.[5] Although improvements made in the assessment, identification 

and reporting of concussion events might partly explain the present season-to-season trend in 

elite French Rugby, it nevertheless reflects the constant duty of medical and coaching 

practitioners and game stakeholders to implement concussion risk reduction strategies to ensure 

contemporary player welfare. 
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Match participation 

Over the four phases of the championship season, a progressive increase in concussion rates 

was observed and particularly during the final knockout playoff phase where the highest 

incidence (19.5 [10.9;28.1]) was observed. A reasonable explanation could be the physical and 

mental fatigue accumulated over the course of the season. Research has shown that physical 

fatigue following an acute bout of physically fatiguing exercise negatively affected tackling 

technique in amateur rugby union players.[10]  Similar work in elite players comparing tackling 

technique and the circumstances of concussion events across different phases of the season 

whilst accounting for individual match participation time would be pertinent to investigate the 

potential effects of fatigue accumulated over the season. Another explanation for this finding 

might the increased stakes of matches later in the season and which are particularly high during 

the final knockout playoff phase. Indeed, the menace of relegation, elimination or alternatively 

qualification and the opportunity to be Championship winners could give rise to players 

adopting more risky behavior. 

No association was observed between either the cumulated playing time or number of matches 

played over the previous month and concussion rates. It is also noteworthy that the risk 

progressively diminished as the length of time of the analysis preceding the current match 

increased and that players reporting higher cumulative playing time since the season start had 

a significantly lower risk. These findings suggest that players with greater accumulated playing 

time since the beginning of the season were not more likely to suffer a concussion. Although 

the present methodological design is different, these conclusions tend to disagree with those of 

Rafferty et al,[18] who reported that elite rugby players were at a greater risk of sustaining 

concussion than not following prolonged periods of exposure to match-play (e.g., 25 matches). 

Indeed, the current results infer that increased match-play participation might offer a protective 

effect against the risk of concussion injury. Related research has shown that professional players 
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involved in fewer than 15 matches and over 35 matches over the preceding 12-month period  

had an increased risk generally of injury whereas this was not the case for involvement in a 15-

35 match participation window period.[21] Collectively these results suggest the importance of 

appropriate preparation and sufficient participation in match-play to develop physical fitness 

and robustness for the demands of elite competition. However, it is important to note that the 

aforementioned effect of the increased risk during the different phases of the season and the 

lesser risk related to playing time accumulated since the start of the season is only significant 

if these factors are adjusted to each other in the statistical model. These two opposite effects on 

the risk of concussion observed during over the course of the season must therefore be 

considered simultaneously otherwise the possible effect of one factor will be hidden by the 

effect of the other.  

Individual risk factors 

Cross-sectional data in elite rugby populations regarding the effects of player age on concussion 

injury are scarce.  Here, no effect of age on concussion incidence was reported which is in 

agreement with findings reported on general injury risk in players of a similar standard.[21] In 

contrast, position-specific differences in concussion rates were reported with a statistically 

higher risk notably observed in half-backs compared to other players in the back line while the 

rate was also higher than in forwards  (albeit not significantly).  In  previous studies, authors 

tended to compare back versus forward positional groups only with the former demonstrating 

a higher, albeit non-significantly greater incidence of concussion than forwards.[14]  As such, 

we recommend that in future epidemiological studies, concussion rates in players in the half-

back positions are quantified separately and not as part of the back line as a whole.  A reasonable 

explanation for this higher rate of concussion in half-backs could be their body mass values 

which were generally lower in comparison to the other playing positions although the risk in 

these players nevertheless increased even when adjusted for this factor. Indeed, across the 
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present cohort generally, lighter players, irrespective of playing position, were more at risk of 

sustaining a concussion injury and especially when tackling opponents. Additional research is 

required to scrutinize more closely the circumstances of these tackling actions (e.g., video 

analysis) as tackle technique is commonly recognized as a key risk factor in concussion 

occurrence [7,9,19,20]. Finally, it is also noteworthy that taller players reported significantly 

more concussions although these episodes tended to occur in game events other than during 

tackling actions. Again, we suggest a need for more detailed information on the circumstances 

of these incidents. 

Strengths and limitations of the study 

This study quantified the risk of concussion in an elite senior rugby championship (French Top 

14) in which no information is available to date. In addition, the longitudinal nature of this 

investigation examined all matches played over a 5-season period; corresponding to 43 010 

player-matches, thereby providing a sufficiently large dataset for analyzing potential risk 

factors linked to concussion incidents. Indeed, methodological issues regarding sample size and 

study power are frequent in the current literature and this study partly fulfills these shortfalls 

(Prien et al., 2018).[17] This investigation also shows the importance of employing an adjusted 

risk analysis taking into account different factors in the same statistical model and not simply 

performing univariate analyses that may be subject to confounding biases. 

A limitation of this study is the lack of information regarding concussions occurring in the 

present players in match-play out of Top 14 competition (European cups, international 

matches). Similarly, the incidence and potential impact of concussions sustained in training 

settings were not covered here although their occurrence is generally lower than in 

competition.[14]  
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Finally, in order to improve knowledge and understanding of potential risk factors and the 

mechanisms that can lead to concussions, information on the effects of physical loading would 

be pertinent. Here, information relating to accumulated playing time was used to determine the 

impact of workload. Data on internal (e.g., heart-rate or ratings of perceived exertion) and 

external (running activity) workloads in training and match settings should be included in future 

investigations. 

 

CONCLUSION 

This longitudinal study has quantified the risk of sustaining concussion and identified 

associated risk factors in French Elite rugby players over five consecutive seasons. An overall 

incidence of concussion of 10.4 concussions per 1000 hours was observed with highest values 

reported in the last two seasons. Rates were highest during the matches played at the end of the 

championship, possibly due to the increased stakes of this knockout phase although a higher 

workload measured by accumulated playing time from the beginning of the season tended to 

reduce the risk. The majority of concussions occurred during a tackle event and particularly in 

the tackling player. Half-backs sustained more concussions than other positions in the backs. 

Irrespective of playing position, lighter and taller players reported a higher risk of concussions 

with these sustained in different match circumstances (tackling versus non tackling events). 

These results enable a greater understanding of the risk of concussions and associated risk 

factors in top-flight French rugby and in elite game generally and potentially could be used as 

a foundation to help develop and inform strategies to help reduce their occurrence. It would 

also be pertinent to reproduce this analysis in other championships to determine whether the 

same risk factors also exist whilst accounting for potential regional specificities in tactical and 

physical characteristics of match-play.  
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Chapitre 4 : Etude de l’impact de la charge de 

travail sur le risque de blessure 
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1) Résumé 

La gestion de la charge de travail est un paramètre important dans le sport pour avoir 

des joueurs performants en match et avec un risque de blessures réduit. De nombreux travaux 

ont exploré l’impact de cette charge de travail sur le risque de blessures. Néanmoins assez peu 

de publications, et avec des conclusions hétérogènes, ont étudié l’impact à court terme de la 

charge de travail sur le risque de blessures. Au-delà du volume, il n’y a pas d’information sur 

les conséquences du type de séance planifier au cours de la semaine d’entraînement en Rugby. 

L’objectif de cette étude était de comprendre en quoi l’activité des joueurs à 

l’entraînement au cours des différents jours précédant le match impacte le risque de blessures 

le jour du match. Cette étude a été réalisée sur les données de 72 joueurs d’un club professionnel 

du championnat de France de Rugby lors des saisons 2017/2018 jusqu’à 2019/2020. Les 

données utilisées pour définir l’activité des joueurs sont la distance totale parcourue et la 

distance à haute intensité (supérieur à la VMA) mesurées à partir des GPS, ainsi que des 

données de questionnaires RPE pour suivre la difficulté des séances de terrain et de 

musculation.  

Due à la présence de données manquantes, des méthodes d’imputations ont dues être 

employées. Nous avons utilisé l’approche d’imputation multiple par équation chainée72 qui est 

une méthode flexible et qui fournit des imputations non biaisées sous l’hypothèse de données 

manquantes aléatoires (MAR)136,137,138. L’approche Predictive Mean Matching (PMM) a été 

utilisée pour avoir une imputation robuste quelle que soit la distribution de la variable 

imputée87,88. Le modèle d’imputation devait tenir compte des mesures répétées par joueur mais 

également de la charge journalière qui a montré être un des meilleurs indicateurs d’imputation66. 

Les modèles avec deux effets aléatoires sur le joueur et la journée d’entraînement ne 

convergeaient pas étant donné qu’il y avait un nombre de jours d’entraînements trop élevé. 

Nous avons donc utilisé un modèle d’imputation à deux niveaux incluant un intercept aléatoire 

spécifique au joueur et la moyenne journalière par poste de la variable à imputer : 

𝑌𝑖𝑗 = 𝛽0 + 𝛽1𝑌𝑗̅ + 𝛽𝑇𝑋𝑖𝑗 + 𝛾𝑖 + 𝑒𝑖𝑗 avec 𝑒𝑖𝑗~𝑁(0, 𝜎2) et 𝛾𝑖~𝑁(0, 𝐵) 

 Les facteurs de risque de blessure en match ont été analysés sur chaque échantillon de 

données imputées avec un modèle logistique à intercept aléatoire spécifique au sujet pour tenir 

compte de la corrélation intra-joueur. Afin de déterminer les facteurs d’ajustement, la relation 
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entre le risque de blessure et différents facteurs individuels (âge, poids, taille et poste) et 

contextuels (période de la saison, match à domicile ou à l’extérieur, retour de blessure) a 

d’abord été testé. Le nombre de semaines depuis le précédent match a également été testé mais 

il provoquait une difficulté d’interprétation par sa relation directe avec le retour de blessure. 

Bien qu’il soit significatif également, l’ajustement du modèle étant moins bon avec cette 

variable, nous avons fait le choix de ne pas l’inclure dans l’analyse. 

Dans l’objectif de modéliser l’impact de la charge de travail de chaque jour précédent 

le match sur le risque de blessures le jour de match, un modèle logistique mixte a été estimé 

pour chacun des 5 jours précédant le match avec le risque de blessures le jour de match en 

variable réponse. Les modèles pour un individu 𝑖 au match 𝑗 étaient définis par : 

𝑃(𝑌𝑖𝑗 = 1) =
𝑒𝑋𝑖𝑗

𝑇𝛽+𝛾𝑖

1 + 𝑒𝑋𝑖𝑗
𝑇𝛽+𝛾𝑖

 

et 𝛾𝑖~𝑁(0, 𝐵) 

Des modèles mixtes de Poisson ont été testés au préalable mais une sur-dispersion a été 

observée. Que ce soit avec la distribution de Poisson ou binomiale, les conclusions des modèles 

étaient pour autant identiques. De plus, il n’y a pas de différence de charge d’entraînement au 

cours de la semaine entre les titulaires et les remplaçants du prochain match. Cela aurait pu 

conduire à une prédiction davantage de ce statut et donc du temps de jeu davantage que de la 

blessure. C’est pourquoi nous avons privilégié la régression logistique.  

Les résultats montrent qu’une charge importante en musculation en début de semaine 

augmente le risque de subir une blessure le jour de match (J-5: p=<0.001 et J-4: p=0.03). On 

constate également un effet protecteur de la haute intensité deux jours avant le match. 

Concernant la veille de match, une RPE plus élevée est associée à un risque plus important. Sur 

ce dernier point, l’entraînement à J-1 étant standardisé, cet effet de la RPE semble plus 

évocateur d’une fatigue plus importante par rapport aux autres semaines, plus qu’à une 

difficulté plus élevée de l’entraînement. De plus, les joueurs qui sont de retour d’une blessure 

supérieur à 7 jours d’indisponibilité ont un OR entre 1.52 et 1.61 sur les 5 journées d’analyse. 

Cette étude a permis de mettre en avant que le volume, l’intensité et la programmation 

des séances de musculation ont des effets distincts selon le moment où ils sont pratiqués au 

cours de la semaine d’entraînement. 
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ABSTRACT 1 

The aim of this study was to investigate the impact of different components of daily training workload 2 

during the week preceding the match on the risk of match injury in professional rugby union players. 3 

A cohort of 72 players from a single professional French club participated in the study. GPS-derived 4 

data including total distance and high-speed distance in addition to Ratings of Perceived Effort (RPE) 5 

for both on- and off-pitch (gym-based strength conditioning work) training were collected for each 6 

training session over 3-seasons (2017-2020). The association between the daily measures of workload 7 

over the week preceding the day of the match (MD) and the risk of injury in subsequent match-play was 8 

estimated using a mixed effects logistic model adjusted for contextual and individual factors. 9 

A total of 184 injuries were sustained in 128 matches (incidence: 81.2 injuries per 1000 participation 10 

hours). A higher RPE for the strength conditioning session on MD-5 (p=<0.001) and MD-4 (p=0.03) 11 

and for the on-pitch session on MD-1 (p=0.01) was associated with an increased risk of injury in 12 

matches. On MD-2, a higher total distance and that run at high-speed were respectively associated with 13 

a higher (p=0.01) and lower risk (p=0.04) of injury in matches played.  14 

This study shows that different components of external and internal load had varying influences on 15 

injury risk and particularly in relation to the day on which these were performed in the week leading up 16 

to the next match. At MD-2, training load favouring intensity rather than volume could be beneficial in 17 

reducing the risk of match-play injury.  18 

 19 

Keywords: injury prevention, biostatistics, workload monitoring, training planning, multiple imputation 20 

  21 
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INTRODUCTION 

 

Rugby Union is a team sport in which the risk of sustaining injury is one of the highest(5). The incidence 

of injury at professional standards has been estimated at 91 injuries per 1000 player hours in match-play 

and 3 injuries per 1000 player hours in training(39). As such, avoiding injury is important, above all for 

the health of the players, and also for the impact that subsequent absence has upon team performance 

(41). An increased understanding of the risk factors associated with injury is therefore essential to try to 

limit their effect. Albeit controllable, the workload performed in matches and training is shown to be 

associated with injury risk(13,15). The quantification of workload, whether internal or external, 

typically involves the use of Global Positioning Systems (GPS), heart rate monitors and subjective 

questionnaires. Several studies have used these methods, either singly or in combination, to enhance 

understanding of the relationship between workload and injury. Workload is often analysed 

longitudinally, whether cumulatively or as a variation with indicators such as chronic acute ratio 

(ACWR(2)), weighted ratios (EWMA(43)) or Robust Exponential Decreasing Index (REDI(30)) 

considered over different time scales.  

In summary, studies converge towards the notion that a large variation in the workloads experienced 

by players over the previous weeks can be a risk factor for injury(7,13,31). In addition, players 

considered not to have played enough or conversely, too much, over the previous year, are at greater 

risk of injury(42). In the shorter term, Cross et al.(8) demonstrated a significant nonlinear effect with 

injury risk for cumulative workload over a 4-week period in Rugby. The authors determined a 

cumulative RPE session threshold of 1245 arbitrary units  at which the risk of injury became greater in 

the subsequent week(8). However, Brooks (2008) reported that a large volume of training time over 

the week did not lead to a greater number of injuries sustained in training or in the following match in 

rugby(4). Nevertheless, planification of the training week has been the subject of much debate 

(1,10,35). Indeed, the different types of training sessions commonly utilised place varying demands on 

players. In a large cohort covering 11 seasons of the English national championship, West et al. (2017) 

demonstrated marked differences in injury rates according to the type of session undertaken. Notably, 

the authors reported an incidence of 9.6 injuries for 1000 hours during full contact rugby skills training 
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whereas only 0.7 injuries per 1000 player hours were observed for gym-based conditioning sessions(38). 

However, to our knowledge, the potential impact on match-play injury risk of training session type and 

the day of the week upon which it is performed has not been explored in elite rugby. Further knowledge 

of the training components specifically associated with injury risk could aid optimisation of workload 

management and potentially help to reduce the risk(32). In addition, analysis of the potential contribution 

of individual factors such as age, anthropometric data, previous injury, and playing 

position(16,29,36,42) and contextual variables such as the time of the season or the location of the 

match(9,14,22) is necessary to understand the injury risk. Arguably these should be investigated 

individually and then included in the statistical model used to explore the workload/injury risk 

association. 

The main objective of this study over three consecutive seasons in a single professional rugby club was 

to identify whether different components of the daily training load over the week preceding the match 

were associated with the risk of injury in the following match whilst taking into account various 

contextual factors and the players’ individual characteristics. 

METHODS 

 

Experimental Approach to the problem 

Athletic workload, self-reported RPE questionnaires and injuries collated over 3 consecutive seasons 

from a cohort of an elite professional rugby union club were analysed retrospectively. To examine the 

effect upon injury risk of the workload from field- or gym-based training sessions performed during the 

week and the effects of the individual training day prior to official match-play, multivariate models were 

used. 

Subjects 

Data was collected in 72 professional Rugby players (mean ± SD: age : 26,8 ± 5,2 years, weight : 103,2 

± 13,5 kg, and height : 186,3 ± 7,6 cm) who played at least 5 matches for a single Top 14 club in France 

over the seasons 2017/2018 to 2019/2020. The players participated in a total of 128 matches (48 in 

2017/2018, 43 in 2018/2019, 36 in 2019/2020 while 23 participated in all 3 seasons). 
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Participation data was aggregated: 21 752 player training days and 2 461 player match days. Injury data 

was collected via the Electronic Medical Record declared to the French national data protection authority 

(n°1461311) for which the players gave their written consent. The study is in accordance with the 

principles outlined in the Declaration of Helsinki. The players were informed about the study and were 

allowed to withdraw from it at any moment.  

Procedure 

Quantifying training laod 

Individual training load was measured using several indicators for all the training sessions over the three 

seasons. Internal training load measures were collected by the club’s physical conditioning staff using 

the Rating of Perceived Exertion (RPE)(3) method. Within 30 minutes of each training session, 

participants rated the perceived difficulty of their session, from 1 to 10, using the Borg scale. RPE is 

demonstrated to be a valid method for estimating exercise intensity(20) and has returned positive 

correlations of 0.89 and 0.86 with training heart rate and training blood lactate concentrations, 

respectively, during typical rugby league training activities(14) and particularly when scores are 

multiplied by the duration of the session (sRPE). Data were collected individually following both on-

pitch and gym-based strength training sessions. 

External training load measures were collected during each training session using 10 Hz GPS devices 

with an in-built 100 Hz tri-axial accelerometer, gyroscope and magnetometer (Optimeye S5, Catapult 

Innovations, Melbourne, Victoria). The manufacturer’s software was used to download and store all 

sessions. Previous research has demonstrated the reliability and validity of these devices to determine 

external workload (37). Devices were worn in a fitted vest under the playing jersey and located between 

the scapulae. The total distance (TD) and high-speed distance (HSD) were used with values for the latter 

adjusted according to the individual’s maximal aerobic speed threshold determined during a laboratory 

test of aerobic fitness. The duration of each field session was retrieved via the GPS or from the time 

duration entered in the RPE survey for the strength sessions. 

Information on injury was collected prospectively by the club’s medical staff. In line with the injury 

consensus statement defined by the International Rugby Board in 2007(12), an injury was defined as 
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any physical complaint that resulted in the individual being unable to take full part in any field- or gym-

based training session or match. Additional information on the nature of the injury was recorded 

including location, type, and severity. 

The same workload and injury variables were also collected for the training sessions and matches for 8 

players who were selected to represent their national teams (senior and youth) over the same period. 

Missing Data 

Of the total number of player training participation days, there were 13.7% of days where GPS data was 

unavailable even though a training session had taken place. Regarding RPE, data for 5.5% of the total 

number of days was missing. Multiple imputation was used to work around this missing data issue. 

Multiple imputation relies on 3 steps: (i) imputation of the missing data to build m complete data sets 

(here m = 5) from models specific to each missing variable, (ii) estimation of model parameters on each 

imputed data set, (iii) computation of the mean of the m estimated parameters and estimation of their 

variance accounting for both inter and intra imputation variance(33). 

As data were missing for several variables without any monotonic structure, data were imputed by 

Multiple Imputation by Chained Equations (MICE(6)). This algorithm involves imputing each variable 

iteratively via an imputation model from all the other variables including those with missing values 

using their imputed values at the previous iteration. To account for intra-player correlation and 

characteristics of the session, the imputation models included a player-specific random intercept and the 

average of the day derived from the other players of the same positional group (forward, half-back or 

back) for the variable to predict (𝑋 𝑘𝑗 .𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 ), in addition to all other player and session specific 

variables (age, weight, height, GPS data, RPE for field and training, day in reference to the match and 

injury). For instance, for imputing X1 for subject 𝑖 at day 𝑗, the model is: 

𝑋1𝑖𝑗 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋 1𝑗 .𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 +  ∑ 𝛽𝑘𝑋𝑘𝑖𝑗
𝑝
𝑘=2 + 𝑢1𝑖 + 𝑒1𝑖𝑗  with 𝑢1𝑖~ 𝑁(0,𝜎1) 

In order to be robust under a possible departure from the Gaussian assumption, we used the Predictive 

mean matching (PMM) imputation procedure proposed by Rubin (1986)(34) and Little (1988)(25). This 

involves imputing a randomly selected observation among the set of observed values whose 
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values predicted by a linear imputation model are close to the one to be imputed. Imputations were 1 

performed separately for the five days before the match, and for days solely including a gym session 2 

versus other training days. The imputation was conducted using R software version 4.0.5 and the mice 3 

package v3.13.0. 4 

Statistical Analyses 5 

The incidence of injury and associated 95% confidence intervals were calculated for 1000 hours of 6 

match-play. In a first step, relationships were tested between injuries and different contextual match- or 7 

player-specific variables:  age, weight, height, season, phase of season (first versus second phase), 8 

position (forwards, half-backs and backs), location (home versus away match) and whether or not the 9 

player had returned from a layoff period of over 7 days due to an injury. These factors were added as 10 

fixed effects in a mixed logistic model and the player as a random effect. Among them, variables 11 

significantly associated with the injury risk were included as adjustment variables when studying the 12 

risk of injury in relation to workload. Player position and phase of the season that may have had an 13 

influence on workload were forced as adjustment variables. Adjusted models for the risk of injury during 14 

a match according to the workload for each day of the previous week, were estimated separately for 15 

each day. Daily workload variables included the total distance covered (TD) during the daily training 16 

sessions, high speed distance (HSD), two measures of RPE for the field and gym sessions and the total 17 

training duration. TD and HSD were converted into kilometres and the duration of the training session 18 

into hours to obtain equivalent scales. Finally, a model including all the significant variables at the 19 

threshold of 0.10 from the 5 day-specific models was estimated. Players with less than 5 games were 20 

removed from the study to avoid convergence issues. The model fit was validated using the Hosmer 21 

Lemeshow test(19). Predictive capabilities of the model were examined by 5-fold cross-validation with 22 

80% training and 20% test samples. Area under the ROC curve (AUC) and the Brier score were 23 

calculated by merging the 5 validation samples. For these calculations the individual predictions were 24 

averaged from the five imputation datasets. 25 
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Position Player (n) Player-

game (n) 

All 

injuries 

(n) 

Game 

injuries (n) 

Heigth (cm) Weight (kg) Age (y) Injuries >7 

days (n) 

Forwards 42 1422 155 97 188,4 ± 7,8 111,8 ± 9,1 27,1 ± 5,2 136 

Half-Backs 13 360 48 36 180,6 ± 7,1 86,9 ± 7,3 26,9 ± 6,1 36 

Backs 17 680 81 51 185,7 ± 4,9 94,4 ± 8,2 26,2 ± 4,9 72 

Total 72 2462 284 184 186,3 ± 7,6 103,2 ± 13,5 26,8 ± 5,2 244 

Table 1: Population description. 

 

 TD HSD RPE 
Field 

duration 
SRPE Field 

Gym 

Duration 
SRPE Gym 

Day-1 
1630 ± 740 

9% 

186 ± 171 

9% 

3,3 ± 1,3 

9% 

31,8 ± 12,7 

9% 

111 ± 70 

10% 

48,5 ± 14,5 

94% 

170 ± 91 

94% 

Day-2 
3275 ± 946 

26% 

470 ± 224 

26% 

4,6 ± 1,3 

24% 

56,3 ± 17,0 

26% 

412 ± 193 

27% 

44,9 ± 13,2 

32% 

197 ± 88 

31% 

RESULTS 1 

 2 

Altogether, 184 match injuries were sustained corresponding to an incidence of 81.2 injuries per 1000 3 

player hours (Table 1). In matches and training combined, a total of 284 injuries (corresponding to an 4 

incidence of 5.3 in training and 14.6 match and training combined) were reported of which 244 (84.7%) 5 

required a layoff of over seven days.  6 

Workload analysis 1 

The characteristics of the weekly training load are presented in Table 2. The lowest values for volume 2 

(1630 ± 740m) and RPE (3.3 ± 1.3) and fewer strength training sessions were reported for MD-1. Two 3 

thirds of all the MD-3 were rest days with a null workload reported both on the field and in the gym. 4 

When a training session occurred on MD-3 the total and high-speed distance covered were the highest 5 

across the week. On 87% and 77% of MD-4, the players participated in a field training session and a 6 

gym session respectively. The sRPE for field (602 ± 293 AU) and gym sessions (281 ± 113 AU) were 7 

higher on MD-4 compared to the other training days. 8 
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Day-3 
4192 ± 1777 

66% 

526 ± 367 

66% 

4,9 ± 1,4 

65% 

83,0 ± 28,9 

66% 

585 ± 246 

68% 

56,0 ± 18,7 

70% 

278 ± 140 

70% 

Day-4 
3871 ± 1575 

13% 

447 ± 303 

14% 

4,6 ± 1,4 

12% 

76,2 ± 26,4 

13% 

602 ± 293 

13% 

60,0 ± 19,7 

23% 

281 ± 113 

21% 

Day-5 
2058 ± 1256 

44% 

267 ± 259 

46% 

3,9 ± 1,5 

38% 

48,5 ± 21,8 

44% 

210 ± 144 

46% 

50,4 ± 14,0 

48% 

238 ± 105 

46% 

 

Table 1 : Description of daily workload measures for the five days preceding the match: Mean ± standard 1 

deviation excluding the null values and percentage of null value for Total Distance (TD), High Speed 2 

Distance (HSD), Rating Perceived Effort (RPE), session RPE (sRPE) for field and gym sessions and 3 

duration of field and gym sessions. 4 

 5 

Effect of age, playing position, season phase and previous injury on injury incidence 6 

Players aged between 28 and 33 years reported the highest rate of injury with incidences of 93.6 (95% 7 

confidence interval: [82.1,105.1]) for 28-30 and 105.4 [91.3,119.5] for 31-33 years old players (Figure 8 

1). Players in the half-back positions were the most affected reporting an incidence of 115.9 [107.3, 9 

124.5]. No significant season-to-season changes in injury risk was observed over the 3 seasons. The 10 

incidence of injury in the first phase of the season was 89.6 [85.9, 93.3] compared to 69.2 [65.3, 73.1] 11 

for the second phase. Among players returning from more than 7 days off following an injury the 12 

incidence was 136.7 [114.5,159.0] injuries versus 74.5 [69.3,79.7] for other players. No significant 13 

difference in injury rates in home versus away matches was observed. 14 
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Figure 9: Incidence of injury according to age, player position, number of weeks since last game and 

return from injury which led to an absence of more than 7 days. Values are presented as incidence (95% 

CI). 

 

 Full model  Reduced model 

 p OR IC 95%  p OR IC 95% 
Age 0,02 1,05 1,01 - 1,09  0,03 1,04 1,00 - 1,08 

Weight 0,18 0,82 0,61 - 1,10  -   

Height 0,92 0,99 0,80 - 1,22  -   

Position - Half-backs Ref.    Ref.   

Position - Forward 0,95 0,98 0,49 - 1,96  0,34 0,66 0,41 - 1,07 

Position - Backs 0,74 0,87 0,50 - 1,51  0,09 0,77 0,45 - 1,32 

Saison - 2017/18 Ref.    -   

Saison - 2018/19 0,21 0,79 0,55 - 1,14  -   

Saison - 2019/20 0,70 0,93 0,63 - 1,37  -   

In the adjusted analysis using a logistic mixed model including all match and player specific variables 1 

excluding workload, only age (p=0.02) and return from an injury greater than 7 days (p=0.03) were 2 

significantly associated with the risk of injury (Table 3). The reduced model included only significant 3 

variables and potential confounders for the relation between workload and injury that were forced even 4 

if not significant (position and season phase). 5 
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Part of season - First Ref.    Ref.   

Part of season - Second 0,21 0,82 0,59 - 1,12  0,16 0,79 0,58 - 1,10 

Location - Home Ref.    -   

Location - Away 0,74 0,95 0,70 - 1,29  -   

Back inj. >7 days 0,03 0,82 0,61 - 1,10  0,03 1,61 1,04 - 2,51 

 

 Day-5  Day-4  Day-3  Day-2  Day-1 

 p OR IC 95%  p OR IC 95%  p OR IC 95%  p OR IC 95%  p OR IC 95% 
Age 0,04 1,04 1,00 - 1,08  0,05 1,04 1,00 - 1,08  0,04 1,04 1,00 - 1,08  0,02 1,04 1,00 - 1,09  0,09 1,03 0,99 - 1,08 

Position - Half-back Ref.    Ref.    Ref.    Ref.    Ref.   

Position - Forward 0,14 0,69 0,42 - 1,13  0,28 0,75 0,45 - 1,27  0,08 0,64 0,39 - 1,05  0,36 0,79 0,48 - 1,30  0,14 0,69 0,43 - 1,13 

Position - Back 0,44 0,80 0,46 - 1,40  0,36 0,77 0,44 - 1,34  0,35 0,77 0,45 - 1,33  0,65 0,88 0,50 - 1,53  0,46 0,81 0,47 - 1,41 

Part of season - First Ref.    Ref.    Ref.    Ref.    Ref.   

Part of season - Second 0,21 0,81 0,59 - 1,12  0,29 0,84 0,61 - 1,16  0,14 0,78 0,57 - 1,08  0,19 0,81 0,58 - 1,11  0,08 0,75 0,54 - 1,04 

Back inj. >7 days 0,07 1,52 0,97 - 2,38  0,05 1,58 1,01 - 2,47  0,04 1,59 1,02 - 2,48  0,04 1,61 1,03 - 2,51  0,04 1,61 1,03 - 2,52 

TD 0,27 1,20 0,86 - 1,68  0,47 1,10 0,85 - 1,42  0,41 0,87 0,62 - 1,21  0,02 1,56 1,08 - 2,24  0,80 1,06 0,67 - 1,67 

HSD 0,23 0,49 0,15 - 1,59  0,95 0,97 0,40 - 2,35  0,49 1,48 0,49 - 4,51  0,05 0,31 0,10 - 0,99  0,41 0,49 0,08 - 2,78 

RPE-field 0,98 1,00 0,85 - 1,18  0,84 0,99 0,86 - 1,13  0,60 0,95 0,77 - 1,17  0,94 0,99 0,85 - 1,16  0,01 1,17 1,04 - 1,31 

RPE-gym <0,001 1,20 1,09 - 1,32  0,02 1,18 1,02 - 1,37  0,67 1,04 0,86 - 1,26  0,33 1,08 0,92 - 1,27  0,83 1,04 0,75 - 1,42 

Table 1: Estimates of mixed effects logistic models for the risk of injury in game according to match 1 
and players’ characteristics. 2 

Impact of weekly workload on the risk of match-day injury  3 

Estimates of the mixed effects logistic regressions for the risk of injury according to daily workload are 4 

presented in Table 4. Older players and players returning from injuries with an absence of more than 7 5 

days were still at higher risk of incurring injury in a match. On MD-5 and MD-4 a high gym RPE 6 

significantly increased the risk of injury during the following match (OR= 1.20 [1.09;1.32] and 1.18 7 

[1.02;1.37] for a 1-point increase in RPE with p = <0.001 and 0.03 respectively). On MD-2, the total 8 

distance covered in training was associated with an increased injury risk (OR= 1.56 [1.08;2.24], p = 9 

0.04) while the distance run at high speed was associated with a decreased risk (OR = 0.31 [0.10;0.99], 10 

p = 0.01). Pre-match day, a high RPE for field training was associated with an increased risk of injury 11 

during the match (OR= 1.17 [1.04;1.31], p = 0.01). According to the AUC ROC, the model considering 12 

the training load at MD-5 was the most predictive of injury risk with AUC=0.60 while the Brier scores 13 

of the 5 models were very similar.  14 
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Duration 0,55 0,77 0,33 - 1,81  0,57 0,82 0,41 - 1,64  0,76 1,16 0,45 - 2,97  0,07 0,42 0,16 - 1,09  0,24 0,52 0,17 - 1,57 

                  

Hosmer-Lemeshow p 0,67  0,06  0,08  0,08  0,14 

Brier Score 0,0692  0,0692  0,0691  0,0691  0,0692 

AUC 0,597  0,569  0,564  0,564  0,575 

 

 p OR IC 95% 

Age 0,01 1,03 0,99 - 1,08 

Position - Half-backs Ref. 

  
Position - Forward 0,25 0,80 0,48 - 1,32 

Position - Back 0,72 0,91 0,51 - 1,59 

Part of season - First Ref. 

  
Part of season - Second 0,03 0,83 0,60 - 1,15 

Back inj. >7 days 0,05 1,56 0,99 - 2,43 

D-5 RPE-gym 0,001 1,19 1,07 - 1,32 

D-4 RPE-gym 0,16 1,11 0,96 - 1,29 

D-2 DT 0,03 1,49 1,05 - 2,11 

D-2 HSD 0,02 0,24 0,08 - 0,77 

D-2 Duration 0,15 0,5 0,19 - 1,27 

D-1 RPE-field 0,04 1,11 1,01 - 1,24 

    
Hosmer-Lemeshow p 0,40 

Brier Score 0,690 

AUC 0,614 

Table 5: Mixed logistic models of the risk of injury in match on the significant variables at p<0.10 of 

each training day (Table 4). 

Table 4: Mixed logistic models for the risk of injury in match according to the training workload of each 1 

of the 5 days preceding the match adjusted for players’ and match characteristics. 2 

The significant variables at the threshold of 10% from the models presented in Table 4 were 3 

simultaneously included in a mixed effects logistic model for the risk of injury (Table 5). Only MD-4 4 

RPE for gym sessions was no longer significantly adjusted on the other variables. The AUC for this 5 

final model was only slightly improved (value 0.61).  6 
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DISCUSSION 

The main finding in this study were that the risk of sustaining injury in match-play was dependent upon 

the workload performed on different training days during the week prior to the match. Higher RPE 

values for the gym-based strength session performed at the beginning of the week or for the training 

session the day before a match were linked to a higher risk of injury in the next match. In contrast, the 

distance covered in high-speed running performed on MD-2 demonstrated a protective effect against 

injury. In addition, individual factors such as player age and return to competition after a time-loss injury 

increased the risk of injury. 

Here, analysis of the distribution of the workload over the week generally follows the tactical 

periodisation principles previously proposed by Tee et al.(35) for Rugby. Although the authors provided 

no information on training load volume or intensity, the weekly structure observed in the present team 

is the same. A rest day was usually positioned on MD-3 while the highest training load, represented by 

sRPE, was reported on MD-4. Regarding, MD-2 a focus on ‘speed’ was observed with the highest 

proportion of high-speed running reported on this day (14.3% of the total). 

Prior to examining the effects of training day and content on injury risk, relationships were tested 

between  injuries  and different contextual match- or  player-specific  variables and the effects of 

previous time-loss injury (whether or not the player had returned from a layoff period of over 7 days 

owing to injury). Although the descriptive analysis suggested a different incidence between half-backs 

and other positions, this result was not significant in the adjusted analysis considering other contextual 

and individual factors. However, depending on the position, the physical  demands are  quite different 

in Rugby(24), hence the  importance of  considering these in the statistical models. Findings on the 

effect of age on injury risk vary across the literature(17,21,28,42). In the current study, older players 

appeared  at  greater risk of  incurring injury. The question of returning to competition after injury is 

also a point of interest. In the present players, those who played their first game following an injury 

which resulted in a layoff  >7 days exhibited about a 50% higher risk of injury. We can suggest that 

these new injuries may be, in part, a  reoccurrence  of  the  previous  injury  although  information  to 
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corroborate this was unavailable (40). This result nevertheless suggests that the return to competition 

phase could be too early, potentially owing to a too greater workload  for a player who has suffered a 

time-loss injury(2). Once all these potential confounders were identified, it was important to insert them 

into the statistical model to identify the effect of workload on injury risk. 

Regarding the association between training load and match injury risk, RPE values were associated with 

an increased risk of injury in three out of the five training days prior to the following match. This finding 

demonstrates their usefulness as a measure for investigating the potential training workload/injury 

association in elite rugby. A higher RPE for the gym-based strength session performed on MD-4 and 

MD-5 notably were linked with a greater risk of injury. However, it is difficult to fully interpret this 

increased risk of injury during matches linked to perceived difficulty of the gym-based strength sessions, 

because we did not have access to an objective measure of the workload of gym session (number of 

repetitions, total weight lifted etc.). Indeed, study by Gabbett and Jenkins (15) reported that high strength 

and power training loads may contribute to field training injuries. In a future study, information relating 

to the program contents for each gym session would be useful to examine how for example, differences 

in the type and frequency of exercises performed might influence the risk of match injury.  

Regarding the external load performed on MD-4, none of the field workload variables emerged 

significantly from the statistical model. Thus, it would  seem  that  practitioners can modulate more 

freely the running in field on this day  without any real consequence on the risk of injury. For MD-2, 

the sessions typically contained less volume (total distance) and were based more upon ’speed’ 

represented by greater values for  high-speed  running  distance. This programming of high-speed 

session on  MD-2 appeared to be  protective against  the risk  of  match injury. Research has 

demonstrated that exposing players to large and rapid increases in high-speed running distances above 

their 2-year session average augments the risk of hamstring strain injuries(11). It is therefore important 

to ensure players perform a regular volume of high-speed running. In addition, weeks with a moderate 

volume of  running at  high-speed were  previously  found to  have a protective effect on lower limb 
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injuries compared to weeks with less volume(26). The present work suggests that the training session 

two days before the game is the most conducive one to for performing high-speed running.  

Following adjustment for all other factors including external load, higher RPE values reported in field-

based training field the day before the match generally had a higher risk of incurring injury in the next 

day’s match. Yet, the training session on MD-1 is generally quite standardized so the variation in the 

load observed between weeks is lower for this day (lower SD values) and the external load is also 

generally lower than on the other days. Therefore, the RPE for this day might arguably be considered 

more a measure of the players’ wellbeing rather than representing the difficulty of the session. This is 

therefore an important criterion to consider when evaluating the injury risk.  

In sum, it seems that globally the workload performed in field training in the final two days before the 

match had a greater impact on the risk of injury in match-play than that performed at the beginning of 

the week. In contrast, the reverse was observed for gym-based strength training. 

 

Limits 

The rate of missing data is a limitation of the current study. However, to handle this issue, we used the 

multiple imputation method accounting for both the intra-subject correlation and training session 

characteristics. Griffin et al (2021)(18) have previously shown that daily average imputation was the 

most efficient and convenient method. Given the heterogeneity of the workload per position, considering 

these averages per position improves the imputation model. The Predictive Mean Matching has been 

proven to be a robust imputation procedure whatever the distribution of the imputed variable(23,27).  

In addition, this investigation was conducted in a single club and thus on a limited number of players. 

However, the staff remained unchanged during this period which avoids some possible confounding 

effects, but the results may nevertheless not be generalizable to all clubs. Moreover, the comparison of 

the associations with the workload between the 5 days may be blurred by the large difference in the 

volume, intensity and the type of training session each day. To more  clearly distinguish the effect of 

the  time  interval  between  the  daily  training  sessions  and  the  match  from  the  effect  of  the 
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characteristics of the training session it would be necessary to have identical programs of training session 1 

each day. 2 

Finally, while this study has enabled identification of risk factors and possible factors of the risk for the 3 

injuries incurred, the predictive abilities of the models, with a maximum AUC value of 0.61, is not 4 

sufficient to use this model as an individual prediction model. Predictive abilities could potentially be 5 

improved in future work by adding other measures of workload such as higher running speed thresholds 6 

(e.g., sprinting), accelerations and the number of player-to-player contacts.  We were not able to include 7 

these variables either because the algorithms to calculate these variables changed during this period or 8 

these were not available when the players were on international duty. Finally, the number of injuries in 9 

our data set was not sufficient to study associations between workload and injury type. 10 

PRACTICAL APPLICATIONS  11 

This study has arguably provided novel information on the impact of workload distribution and content 12 

during the week on the risk of injury in following match-play. An increase in loading from gym-based 13 

conditioning measured by RPE at the beginning of the week was associated with a higher risk of match 14 

injury. It also seems that a field training session performed on MD-2 during which players perform a 15 

lower volume of running activity but at a higher speed, might be beneficial in reducing the risk of injury. 16 

Finally, subjective perceptions of the difficulty of the session using RPE on the day before the match 17 

was associated with injury risk. While, this study would need to be reproduced on a larger scale (multiple 18 

club settings notably), we can conclude that objective and subjective measures of workload provided 19 

useful information that can be useful to consider in the planning and evaluation of the training week and 20 

aid in trying to limit the risk of injury in professional rugby match-play. 21 
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Chapitre 5 : Réflexions sur l’analyse statistique 

des données de l’Observatoire Médical du 

Rugby 
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1) Données attendues pour l’Observatoire Médical du Rugby 

Bien qu’il n’ait à ce jour pas une activité quotidienne, l’objectif de l’Observatoire 

lorsqu’il a été créé été d’améliorer la prévention, la prise en charge et le suivi des blessures. 

Dans ce but, 45 préconisations ont été formulées le 29 mars 2018. Parmi celles-ci, il était 

préconisé d’améliorer la saisie des données des programmes épidémiologiques existants et 

notamment celle du dossier médical informatisé. De plus, il a été formulé le besoin de mettre 

en place un outil commun d’évaluation de la charge de travail du joueur. Une consultation a 

donc été réalisée pour déterminer le choix de cet outil commun. Ainsi nous avons pu participer 

au test de validité et reproductibilité de différentes solutions GPS. Elles ont été testées sur 

différents exercices (sprints et parcours avec changements de directions et de vitesses139) et 

dans différentes conditions (4 stades différents). Fin 2020, la Ligue Nationale de Rugby a donc 

nommé Catapult comme fournisseur de solution GPS pour tous les clubs professionnels et 

l’équipe nationale pour les 4 prochaines années. Tous les clubs ont donc dû utiliser cette 

solution à l’issu des éventuels contrats en cours qu’ils pouvaient avoir avec d’autres sociétés. 

Depuis la saison 2021/2022 seuls quelques clubs n’avaient pas encore les GPS Catapult et à 

partir de la saison 2022/2023, les 30 clubs professionnels français collectent quotidiennement 

l’activité de leurs joueurs à chaque séance d’entraînement ou de match avec la même 

technologie. L’intérêt principal de cet outil commun est le partage simplifié de données brutes 

qui permet à chaque utilisateur de pouvoir configurer toutes les variables comme il le souhaite 

et ainsi analyser les données selon leur propre modèle. Le partage de données s’effectue 

aujourd’hui uniquement entre les clubs et la sélection nationale pour une liste de joueurs ciblés. 

Pour répondre à l’objectif initial, la suite logique de cette démarche serait donc que l’ensemble 

des données puissent remonter à l’Observatoire dans le but de réaliser des études pour mieux 

comprendre la relation entre l’activité et le risque de blessure.  

Le volume de données disponible ainsi que l’hétérogénéité des différents clubs 

pourraient être une vraie richesse pour mener des études pertinentes et précises avec une 

puissance statistique suffisante. Ainsi les données disponibles seraient donc : 

- Informations relatives aux joueurs (date de naissance, poids, taille) 

- Programme de suivi des blessures : 

o Circonstance 

o Localisation 
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o Type 

- Charge externe via les GPS Catapult (en match et à l’entraînement) : 

o Distance totale et selon différents seuils de vitesse 

o Accélération / Décélération 

o Contacts 

o Charge mécanique 

- Statistiques de match : 

o Temps de jeu 

o Activité en match 

 

Le Tableau 3 indique des ordres de grandeurs de la population et de l’exposition de 

blessures en match qui devraient être disponibles sur chaque saison. Sur une saison de 

championnat, plus de 1400 joueurs des 30 équipes (47 joueurs par équipe en moyenne) pourront 

constituer la population. Ils disputent au cours d’une saison au total 432 matchs auxquels 

viendront s’ajouter des matchs de coupe d’Europe et des matchs internationaux. Cependant 

pour les internationaux étrangers les données de charge de travail seront probablement 

difficilement disponibles, ce qui sera à considérer dans les analyses futures. 

 

 Equipes (n) Matchs (n) Joueurs (n) 
Exposition 

(h) 

Top 14 14 187 644 7480 

Pro D2 16 245 765 9840 

Total 30 432 1409 17320 

Table 3: Taille d’échantillon espérée sur une saison. Le nombre de joueurs est déterminé par rapport au nombre de joueurs 
qui ont participé à chacune des compétitions sur la saison 2021/2022. 

Sur l’ensemble des matchs que représente une saison de Rugby à XV dans les championnats 

professionnels français, si la tendance reste similaire à la saison 2019/2020 on s’attend à avoir 

plus de 2300 blessures (programme EAM). 



112 
 

2) Objectifs des analyses 

A ce jour et à la suite des travaux de cette thèse, il n’existe encore aucune métrique qui 

fait consensus pour mesurer au mieux la relation entre la charge de travail et le risque de 

blessures. Plusieurs questions restent ainsi ouvertes.  

Le premier objectif visera à identifier les variables de charge de travail les plus associées 

au risque de blessures parmi l’ensemble des mesures collectées : distance totale, à haute 

intensité selon différents seuils absolus ou relatifs au joueur, nombre d’accélérations et 

décélérations, nombre de contacts, etc. Dans nos travaux nous n’avons malheureusement pas 

pu utiliser toutes les variables souhaitées, que ce soit dû à des changements d’algorithmes ou à 

des seuils différents entre ceux définis par le club et les équipes nationales. Ainsi, des données 

d’accélérations, de décélérations ou encore la quantification du nombre de contacts peuvent être 

des variables intéressantes à considérer dans ce type d’analyse. Questionner également 

plusieurs seuils de vitesses qu’ils soient en absolu ou en relatif peut être une possibilité pour 

déterminer lesquels sont les plus adéquats pour répondre à cette problématique.  

Au-delà de cette sélection de variables, il est nécessaire d’identifier de quelle manière 

cette charge de travail influence le risque de blessure. Il faut ainsi comprendre si les indicateurs 

de charge de travail doivent être considérés en termes de charge cumulée, de charge moyenne 

éventuellement pondérée ou encore en variation de charge de travail. Enfin, la période depuis 

laquelle cette charge a un effet sur le risque de blessure et donc sur laquelle calculer ces 

indicateurs sera également à déterminer. 

Dans la littérature scientifique sur le lien entre charge de travail et blessure, les variables 

de charge de travail ont toujours été construites a priori. En général, plusieurs périodes sont 

testées pour identifier la plus prédictrice du risque mais les conclusions de ces travaux ne 

convergent pas vers des indicateurs communs. De plus, la pondération exponentielle a été 

proposée pour attribuer une importance plus grande à la charge de travail récente mais une 

nouvelle fois aucune méthode n’a été publiée pour estimer la meilleure pondération à appliquer 

à chaque temps. Dans nos travaux nous avons tenté de répondre à cette problématique comme 

décrit dans la section suivante. Cependant, en raison de la faible taille de l’échantillon qui 

concernait un seul club, nous n’avons pas réussi avec les données à disposition à estimer la 

forme de la relation entre la charge de travail et le risque de blessures en fonction du temps. 

D’autant qu’il est probable que la forme de cette relation soit spécifique à chaque type de 
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blessures. La taille de l’échantillon des données de l’Observatoire Médical du Rugby devrait 

permettre de réaliser de telles analyses.  

3) Identifier les périodes d’exposition critiques 

Pour estimer la relation entre le risque de blessures et une charge cumulée d’exposition 

des méthodes comme les indices cumulés d’exposition (CIE) pourraient être utilisées140,141. Le 

principe est d’inclure dans le modèle une variable représentant l’exposition cumulée sur une 

période. Cependant cette approche suppose que l’effet de l’exposition est constant sur la 

période. Dans le but de modéliser les effets cumulés d’expositions variant dans le temps, la 

méthode Weigthed Cumulative Index Exposure (WCIE) a été développée142,143,144,145. Le WCIE 

incorpore dans sa mesure une fonction de pondération qui permet d’attribuer des poids 

différents aux intensités d’exposition survenue à différents temps. Les premiers concepts 

d'expositions cumulées pondérées dans le temps ont été introduits par Breslow et al.142 et 

Thomas143 pour modéliser simultanément l’effet de la durée d’exposition, de l’intensité et de la 

période à laquelle elle a lieu. Ce concept a ensuite été développé en utilisant une modélisation 

paramétrique de la fonction de poids définie a priori 144,145. Les résultats peuvent être non 

valides si la fonction de poids est mal spécifiée ; de ce fait l’absence de connaissances fortes 

pour la spécifier peut être limitant144. Hauptmann146 a proposé une méthode plus flexible en 

utilisant des splines de régression cubiques pour modéliser la forme de la fonction de poids sans 

a priori. L’approche a été étendue par la suite pour des données de cohorte par Sylvestre et 

Abrahamowicz147. Il semble donc possible d’estimer à partir des données, la pondération de 

l’exposition passée sur le risque à un temps donné. La méthode WCIE pourrait ainsi être utilisée 

pour identifier la forme de la courbe représentant la relation entre charge de travail et blessure 

en fonction du temps. Nous avons testé cette approche sur les données de la seconde étude qui 

sont collectées quotidiennement dans les clubs. Ces données provenant de GPS et de 

questionnaires subjectifs permettent ainsi d’avoir un suivi longitudinal de la charge de travail 

des joueurs. 

Le modèle WCIE défini l’effet cumulé de l’exposition dépendant du temps comme une somme 

pondérée des expositions passées : 
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𝑊𝐶𝐼𝐸(𝑢) = ∑𝑤(𝑢 − 𝑡)𝑋(𝑡)

𝑢

𝑡=𝑎

 

où 𝑢 est le temps courant, 𝑎 la période maximum précédant le temps courant sur laquelle 

l’exposition est considérée, 𝑋(𝑡) la charge de travail au temps 𝑡 et 𝑤(𝑢 − 𝑡) la pondération 

attribuée à la charge de travail en 𝑡 selon le délai entre le temps courant 𝑢 et le temps 𝑡. Il est 

recommandé de choisir a suffisamment grand pour limiter les hypothèses a priori. Si les 

expositions lointaines n’ont pas d’impact, la pondération estimée pour ces délais devrait être 

nulle. 

La forme de la fonction de pondération est déterminée à partir des données à l’aide de 

fonctions paramétriques. L’utilisation de splines cubiques naturels permet une estimation lisse 

de la fonction de poids 𝑤(𝑢 − 𝑡) sans faire d’hypothèses paramétriques fortes. Le choix du 

nombre de nœuds et la nature de la fonction spline utilisée déterminent le nombre de paramètres 

à estimer et donc la flexibilité de la fonction. L’estimation de splines cubiques naturels avec 𝑚 

nœuds intérieurs consiste en la création de 𝑚 + 1 courbes dont la combinaison linéaire fournit 

l’estimation de la fonction de spline. Un nombre trop grand de nœuds entrainera un risque de 

sur-ajustement148 et une courbe très irrégulière tandis qu’un nombre trop faible une estimation 

trop lissée149 ; 5 nœuds maximum seraient considérés comme suffisants150. Le choix peut être 

réalisé en se basant sur le critère d’information d’Akaike (AIC)151. Sans connaissance a priori 

sur la forme de la relation, il est recommandé de placer les nœuds intérieurs de manière 

équidistante dans l’intervalle [𝑢 − 𝑎, 𝑢]147. 

L’estimation de la fonction de poids par des B-splines cubique152 se fait en créant 𝑚 

covariables artificielles dépendantes du temps: 

𝐷𝑖𝑘(𝑢𝑖𝑗) = ∑ 𝐵𝑘(𝑢𝑖𝑗 − 𝑡) × 𝑋𝑖(𝑡)

𝑢𝑖𝑗−1

𝑡=𝑢𝑖𝑗−𝑎

 

où 𝐵𝑘, 𝑘 = 1,… ,𝑚 représente les 𝑚 fonctions de la base de spline. Le temps courant 𝑢𝑖𝑗 est 

défini pour l’individu 𝑖 et la date du match 𝑗. En effet, de par l’amplification du risque de 

blessures en match, et avec des blessures qui ont potentiellement des causes diverses par rapport 

à l’entraînement, nous avons fait le choix de ne considérer comme évènement d’intérêt 

uniquement les blessures en match. Les covariables 𝐷𝑖𝑘(𝑢𝑖𝑗) sont définies dans notre cas sur la 

somme jusqu’à 𝑢𝑖𝑗 − 1. Cela permet ainsi d’éviter de considérer l’activité du jour d’intérêt qui 
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pourrait être influencée par la survenue d’une blessure. Le risque de blessure pour un match est 

alors estimé uniquement en fonction de la charge de travail passée. 

Les modèles WCIE ont généralement été appliqués pour modéliser des évènements de 

survie147,153. Dans notre cas il est complexe d’utiliser une méthode à évènements récurrents. La 

difficulté vient du fait que le temps d’exposition et le temps d’évènement ne sont pas identique. 

En effet, comme explicité précédemment en raison de l’hétérogénéité du risque entre le match 

et l’entraînement nous avons fait le choix de tenir compte uniquement des blessures en match. 

Cependant la charge induite par l’entraînement est, elle, importante à considérer d’où cette 

distinction entre le temps d’exposition et le temps d’évènement. Nous avons par conséquent 

fait le choix d’utiliser un modèle logistique mixte pour la probabilité de blessure en match au 

temps 𝑢𝑖𝑗 : 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 (𝑃(𝑌𝑖𝑗 = 1)) = 𝛽0 + 𝛼0𝑖 + ∑𝛽𝑙𝑍𝑙,𝑖𝑗

𝑝

𝑙=1

+ ∑ 𝛾𝑘𝐷𝑖𝑘(𝑢𝑖𝑗) + 𝜀𝑖𝑗

𝑚

𝑘=1

 

où 𝛼0𝑖 est l’effet aléatoire sur les joueurs et les 𝛽𝑙 représentent les effets fixes des covariables 

𝑍𝑙 dont on ne cherche pas à modéliser l’effet cumulé. 

 Pour quantifier la force de l’effet de l’exposition sur le risque de blessure on peut 

ensuite calculer : 

𝛽̂𝑊𝐶𝐸 = ∑∑𝛾𝑘𝐵𝑘(𝑢 − 𝑡)

𝑚

𝑘=1

𝑎

𝑡=𝑢

 

où 𝛾𝑘 représente l’estimation des paramètres associés aux covariables dépendantes du temps 

𝐷𝑖𝑘(𝑢𝑖𝑗) obtenus à partir du modèle logistique mixte. 𝛽̂𝑊𝐶𝐸 représente donc l’effet global de la 

charge cumulée depuis 𝑎 jours avant la date du match et 𝑒𝛽̂𝑊𝐶𝐸  est l’OR associé à 

l’augmentation d’une unité de l’indice cumulé d’exposition pondérée. Enfin on obtient 

l’estimation de la fonction de poids en chaque temps par : 

𝑤̂(𝑢 − 𝑡) = ∑𝜃𝑘𝐵𝑘(𝑢 − 𝑡)

𝑚

𝑘=1
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avec 𝜃𝑘 =
𝛾̂𝑘

𝛽̂𝑊𝐶𝐸
. La quantité 𝑤̂(𝑢 − 𝑡) représente donc l’importance relative assignée à la 

charge de travail du 𝑡è𝑚𝑒  jour avant le match du jour 𝑢. Les intervalles de confiance de la 

fonction de poids peuvent ensuite être obtenus par échantillonnage bootstrap154.  

La faible puissance statistique de notre étude portant sur un seul club durant un peu 

moins de trois saisons n’a pas permis d’obtenir des résultats intéressants avec cette méthode. 

La forme de la relation, quelle que soit la variable de charge de travail considérée, était très 

influencée par le nombre de nœuds sélectionnés et le critère AIC conduisait à retenir le modèle 

avec 0 nœud, soit un simple modèle linéaire. De plus, les intervalles de confiance autour des 

courbes 𝑤(𝑢 − 𝑡) selon 𝑢 − 𝑡 étaient très larges, incluant la valeur 0 et suggérant donc une 

absence d’effet de la charge de travail. Nous avons donc fait le choix de construire plusieurs 

variables de quantification de charge sur différentes périodes et de tester leur relation avec le 

risque de blessures dans notre jeu de données. 

Cependant la richesse des données auxquelles pourrait avoir accès l’Observatoire 

pourrait permettre d’utiliser la méthode WCIE pour évaluer sans hypothèse a priori l’impact de 

la charge de travail des semaines précédant le match. 

4) Sélection de variables 

La charge d’entraînement peut être quantifiée par de nombreuses métriques notamment 

via les GPS qui fournissent de très nombreuses variables (> 1000 pour la solution Catapult). Il 

est donc nécessaire de sélectionner les variables à considérer dans les modèles. D’autant qu’en 

grande dimension des problèmes de multicolinéarité peuvent être rencontrés et la variance de 

l’estimateur des moindres carrés 𝛽̂𝑀𝐶𝑂 devient trop élevée. De plus, un modèle trop complexe 

aura une flexibilité qui entrainera un sur-ajustement à l’échantillon de données et aura de moins 

bonnes performances sur d’autres échantillons. Pour cela plusieurs approches peuvent être 

envisagées.  

4.1 Méthode de régression pénalisée 

Le principe des méthodes de régression pénalisées est d’ajouter un terme de pénalisation 

pour obtenir un estimateur avec une variance plus faible mais légèrement biaisée.  
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La régression Ridge utilise une pénalisation par la norme L2 correspondant à la distance 

euclidienne155. Elle permet de diminuer la valeur des coefficients de régression (shrinkage) mais 

pas jusqu’à 0. Cette méthode permet donc de répondre aux problèmes de multicolinéarité et de 

réduire la variance des prédictions mais pas de réaliser de la sélection de variables. De part cette 

limite nous n’avons pas utilisé cette méthode mais utilisé une alternative déjà évoquée dans la 

section 2.4 de l’état de l’art, la méthode Lasso131. Cette méthode applique cette fois une pénalité 

de type L1 qui permettra de forcer des coefficients à 0 et donc de réaliser de la sélection de 

variables. Dans la méthode Lasso, le vecteur des coefficients 𝛽̂𝐿 est également obtenu par 

minimisation de la somme des carrés des résidus mais avec une pénalité supplémentaire. Le 

Lasso consiste donc à résoudre : 

𝛽̂𝐿 = arg𝑚𝑖𝑛𝛽 (‖𝑦 − 𝑋𝛽‖2
2 + 𝜆‖𝛽‖1) 

où 𝜆 est un paramètre de régularisation. Si 𝜆 = 0 on retrouve l’estimateur des moindres carrés. 

Plus 𝜆 augmente plus le nombre de coefficients nuls sera important.  

Pour le cas des données de charge de travail, on peut généralement supposer qu’il existe 

des groupes de variables. Différents indicateurs calculés sur le volume de déplacement, 

l’intensité ou la fatigue par exemple peuvent être considérés comme appartenant à des groupes 

communs. De ce fait, la méthode Group Lasso est une approche permettant de sélectionner ou 

rejeter l’ensemble d’un groupe156. L’estimateur Group Lasso est obtenu en résolvant : 

𝛽̂𝐺𝐿 = arg𝑚𝑖𝑛𝛽 (‖𝑦 − ∑ 𝑋𝑙𝛽𝑙
𝐿
𝑙=1 ‖2

2 + 𝜆∑ √𝑝𝑙
𝐿
𝑙=1 ‖𝛽𝑙‖2) 

où 𝑙 = 1, … , 𝐿 représente les différents groupes de variables et 𝑝𝑙 le nombre de variables dans 

le groupe 𝑙. Le terme √𝑝𝑙 permet de tenir compte de la taille des groupes et d’éviter que les 

groupes plus importants soient privilégiés. Néanmoins l’objectif étant d’identifier les 

caractéristiques de la charge de travail les plus associées au risque de blessures, une sélection 

au sein des groupes est nécessaire. Pour cela l'estimateur Sparse Group Lasso157 semble le plus 

approprié à la sélection des facteurs de risque de blessures incluant les nombreuses variables de 

charge de travail. Il est obtenu en résolvant le problème d’optimisation : 

 𝛽̂𝑆𝐺𝐿 = arg𝑚𝑖𝑛𝛽 (‖𝑦 − ∑ 𝑋𝑙𝛽𝑙
𝐿
𝑙=1 ‖2

2 + 𝜆(𝛼‖𝛽‖1 + (1 − 𝛼)∑ √𝑝𝑙
𝐿
𝑙=1 ‖𝛽𝑙‖2)) 

où 𝛼 ∈ [0,1] est une combinaison convexe des pénalités du Lasso et du Group Lasso. Pour 𝛼 =

0, 𝛽̂𝑆𝐺𝐿 = 𝛽̂𝐺𝐿 et pour 𝛼 = 1, 𝛽̂𝑆𝐺𝐿 = 𝛽̂𝐿. Cette méthode permet ainsi de retenir les variables 

les plus prédictives au sein des groupes les plus prédictifs. 
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Cependant dans le cadre d’analyse de données longitudinales la méthode Lasso a besoin 

d’être adaptée. Elle a donc été développée pour des modèles linéaires généralisés158 puis 

étendue par la suite aux modèles à effets mixtes159,160. Groll et Tutz160 ont ainsi étendu 

l’algorithme d’optimisation du Lasso proposé par Goeman161, qui utilise un algorithme de 

descente du gradient, aux modèles linéaires généralisés mixtes. Contrairement aux algorithmes 

de Lasso proposés précédemment162,163, l’algorithme de descente du gradient permet de 

maximiser la log-vraisemblance pénalisée en produisant des modèles moins complexes. Quand 

l’algorithme se rapproche de la valeur optimale il passe sur une procédure de scoring de Fisher 

pour améliorer la rapidité de convergence. A l’étape finale, un modèle qui inclut toutes les 

variables non-nulles est estimé pour déterminer la valeur finale des coefficients. Cet algorithme 

a notamment pour avantage de pouvoir être utilisable sur des données avec plus de variables 

explicatives que les autres procédures160. Celui-ci a été implémenté dans le package R 

glmmLasso. Il offre la possibilité d’utiliser la méthode Lasso à partir de modèles linéaires 

généralisés mixtes donc avec une distribution logistique ou de Poisson par exemple. Néanmoins 

rien n’est précisé quant à la possibilité de pouvoir spécifier un terme en offset. De plus, la 

solution développée par Groll et Tudz permet de considérer une structure de groupe de variables 

mais pas de réaliser de la sélection au sein de ces groupes. Un package semblable 

(glmmixedlasso159) basé sur une approximation de Laplace de la vraisemblance pénalisée est 

également disponible mais la sélections au sein des groupes ne semble pas possible également. 

A contrario, la méthode Sparse Group Lasso peut être employée avec le package MSGLasso 

mais il ne permet pas de spécifier des modèles avec effets aléatoires. Il n’existe à ce jour pas 

d’implémentation sous R de la méthode Sparse Group Lasso pour des modèles linéaires 

généralisés mixtes. 

Nous avons donc fait le choix d’utiliser le package glmmLasso pour sélectionner les 

variables explicatives associées au risque de blessures sur les données collectées dans un club 

professionnel de la deuxième étude. La procédure Lasso a été réalisée sur un modèle logistique 

mixte avec le joueur en effet aléatoire. Le paramètre de pénalité λ a été déterminé de manière 

itérative en débutant par une valeur haute où tous les coefficients sont nuls, puis réduit pas à 

pas en utilisant les estimations de l’ajustement précédent comme valeur de départ pour la 

suivante. La valeur minimisant le BIC a ensuite été sélectionnée comme λ optimal. Une 

soixantaine de variables construites à priori ont été insérées dans le modèle parmi lesquelles 

des facteurs contextuels et individuels, des variables de charges journalières sur les jours 

précédant le match, des variables de charges cumulées et pondérées sur différentes périodes ou 
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encore des variables représentant une variation de charge. La procédure a été testée dans un 

premier temps en Group Lasso en définissant les groupes en fonction du type de représentation 

de la charge (cumul, variation, etc.) et dans un second temps en fonction de la variable de charge 

considérée (distance totale, haute intensité, RPE, etc.). Concernant la première méthodologie, 

aucune variable ne fut conservée par le modèle minimisant le BIC. Pour ce qui est de la seconde, 

seul l’âge fut conservé par la procédure. En sélectionnant un paramètre de pénalité moins 

restrictif les groupes de variables non nulles comprenaient majoritairement des variables non 

significatives. Ces résultats n’étant pas satisfaisants, nous avons dans la suite de nos analyses 

retiré cette structure de groupe. Néanmoins, une nouvelle fois peu de variables étaient 

conservées par le modèle. Une des explications possibles vient du fait qu’il y ait une corrélation 

importante entre toutes les variables de charge de travail insérées dans le modèle et il a été 

démontré que le Lasso a tendance à ne sélectionner qu’une variable aléatoirement parmi un 

ensemble de variables corrélées164. La fonction glmmlasso peut aussi avoir tendance à obtenir 

trop de coefficients nuls165. Dans ce sens également, bien que cette méthode puisse permettre 

d’inclure des variables catégorielles dans les variables explicatives160,156, la variable du poste 

n’était pas sélectionnée tandis qu’elle était pourtant significative quand sa sélection était forcée. 

Malgré cela, les principales variables sélectionnées par ces approches concernaient des charges 

journalières. Nous avons donc fait le choix de nous concentrer sur les indicateurs de la charge 

de travail quotidienne des 5 jours précédant le match (Chapitre 4). 

Pour résumer, la méthode Lasso nous a amené à ne conserver que peu de variables 

indiquant que la relation entre charge de travail et blessures est difficilement identifiable au 

travers de notre jeu de données. De ce fait, la structure par groupe n’a pas permis d’obtenir des 

résultats exploitables dans notre cas mais considérer cette structure semble recommandable par 

rapport à ce type de données bien qu’à ce jour il n’existe pas encore de solution pour réaliser 

une méthode SGLasso avec effets aléatoires.    

 

4.2 Méthode de réduction de dimension 

Au-delà de la sélection, une autre approche envisageable peut être de réduire le nombre 

de dimensions. Ces approches sont particulièrement utiles dans le contexte où il y a de 

nombreuses variables explicatives. L’objectif de ces méthodes est généralement plus prédictif 
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mais il pourrait également permettre d’obtenir de nouveaux indicateurs permettant de 

synthétiser la charge de travail166.  

4.2.1 Régression par composantes principales 

La régression sur composantes principales (PCR) consiste à résumer l’ensemble des 

variables explicatives 𝑋1, … , 𝑋𝑝 par un nombre réduit de combinaisons linéaires de ces 

variables. Le principe sera ensuite de sélectionner les 𝑘 composantes principales qui vont 

expliquer le plus d’information via une méthode de validation croisée. Enfin, un modèle linéaire 

généralisé sera utilisé pour prédire le risque de blessures en fonction des composantes 

sélectionnées. Cette méthode pourra permettre d’améliorer les performances prédictives du 

modèle en réduisant les problèmes de multicolinéarité des données. Une limite néanmoins 

importante est que le modèle sera construit sur les composantes les plus représentatives des 

données de charge de travail mais pas forcément les plus en lien avec le risque de blessures. 

4.2.2 Partial Least Square 

De même que pour l’approche PCR, la régression Partial Least Square (PLS) a pour 

objectif de réduire le nombre de prédicteurs en un nombre plus petit de composantes non 

corrélées et de réaliser une régression des moindres carrés sur ces composantes167,168. Outre 

maximiser la variance expliquée par les variables de charge de travail, elle va réaliser un 

compromis en cherchant également à maximiser la corrélation entre cette combinaison linéaire 

des variables explicatives et le risque de blessures. Contrairement à la méthode précédente, la 

régression PLS est donc une méthode supervisée puisqu’elle tient compte de l’information 

présente dans la variable à expliquer.  

Le problème d’optimisation de la régression PLS consiste à résoudre169 : 

𝑚𝑎𝑥‖𝑤ℎ‖=1 𝑐𝑜𝑣(𝑋ℎ−1𝑤ℎ, 𝑦) 

où les 𝑤ℎ sont les poids (loadings) associés aux 𝐻 composantes latentes, 𝑋ℎ−1 est la matrice 

dite « déflatée » de 𝑋, qui consiste à retirer la variabilité déjà expliquée par 𝑋ℎ. La régression 

PLS peut s’écrire : 

𝑦 = 𝑇𝑐𝑇 + 𝜀 
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où 𝑇 = (𝑡1, … , 𝑡𝐻) sont les composantes latentes, 𝑐𝑇 le vecteur des coefficients des 

composantes et 𝜀 le vecteur des résidus. Les composantes latentes de 𝑋 sont calculées comme 

des combinaisons linéaires des variables d’origines tel que 𝑇 = 𝑋𝑊∗ où 𝑊∗ = (𝑤1, … , 𝑤𝐻) est 

la matrice des coefficients des variables 𝑥𝑗 dans chaque composante 𝑡ℎ. On peut donc noter 

𝑡ℎ = ∑ 𝑤ℎ𝑗
∗ 𝑥𝑗

𝑝
𝑗=1 . Pour un modèle qui retient donc 𝐻 composantes, on obtient : 

𝑦 =  ∑ 𝑐ℎ

𝐻

ℎ=1

(∑𝑤ℎ𝑗
∗ 𝑥𝑗

𝑝

𝑗=1

) 

Dans le cadre d’un modèle linéaire généralisé la régression PLS peut s’écrire 170 : 

𝑔(𝜃) =  ∑ 𝑐ℎ

𝐻

ℎ=1

(∑𝑤ℎ𝑗
∗ 𝑥𝑗

𝑝

𝑗=1

) 

Avec 𝑔(. ) la fonction de lien et 𝜃 le vecteur de probabilités. L’algorithme proposé par Bastien 

et al.170 pour un modèle PLS-GLM réside en 4 étapes : 

1) Calcul des 𝐻 composantes de la PLS 𝑡ℎ 

2) Régression linéaire généralisée de 𝑦 sur les composantes PLS retenues 

3) Expression de la PLS-GLM en termes de variables explicatives originales 

4) Validation Bootstrap des coefficients dans le modèle final  

Comme le cas de la régression Ridge, cette méthode va réduire les effets de certaines 

variables explicatives mais sans procéder à de la sélection. Ainsi, quand le nombre de variables 

est très grand, les effets des variables explicatives importantes pourront être masquées dans les 

composantes par celles plus nombreuses de potentielles variables moins influentes171. De ce 

fait, certaines méthodes permettent de combiner sélection et réduction de dimension.   

4.2.3 sPLS et gPLS 

Pour répondre à cet objectif de sélection de variables, une pénalisation par la norme L1 

est ajoutée au problème d’optimisation de manière similaire à la régression Lasso. Cette 

méthode nommée Sparse Partial Least Square permettra ainsi de conserver uniquement les 

variables les plus prédictives dans la construction des variables latentes. Cette approche a été 

proposée par Lê Cao et al.172 et repose sur l’utilisation d’un algorithme de décomposition en 

valeurs singulières (SVD)173. Elle passe donc par la décomposition d’une matrice 𝑀 = 𝑋𝑇𝑌 
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permettant l’approximation de matrices de rang inférieur. De manière itérative la régression 

sPLS cherchera à résoudre le problème d’optimisation : 

𝑚𝑖𝑛 ‖𝑀ℎ−1 − 𝑤ℎ‖𝐹
2 + 𝑃𝜆1,ℎ

(𝑤ℎ) 

où 𝑃𝜆1,ℎ
(𝑤ℎ)  est le terme de pénalisation par la norme L1 des loadings de 𝑋. 

De même que la méthode Lasso, une structure de groupe peut être définie au sein des variables. 

Dans ce cas le problème d’optimisation de la Group PLS est : 

𝑚𝑖𝑛 ∑‖𝑀𝑙 − 𝑤𝑙‖𝐹
2 + 𝜆1 ∑√𝑝𝑙

𝐿

𝑙=1

‖𝑤𝑙‖2

𝐿

𝑙=1

 

Enfin, au-delà de la sélection des groupes les plus prédictifs, une sélection des variables 

au sein de ces groupes est également possible avec la méthode Sparse Group PLS. Dans ce cas 

une pénalisation par la norme L2 est ajoutée en plus à la fonction objectif à minimiser : 

∑‖𝑀𝑙, − 𝑤𝑙‖𝐹

2
+ 𝜆1((1 − 𝛼1)∑√𝑝𝑙

𝐿

𝑙=1

‖𝑤𝑙‖2 + 𝛼1‖𝑤𝑙‖1

𝐿

𝑙=1

 

où l’hyper-paramètre 𝛼1 ∈ [0,1] permet de réaliser un compromis entre les pénalités sPLS et 

gPLS. 

Une limite néanmoins à considérer est que la méthode PLS n’a pas encore été développée 

dans le cadre des modèles linéaires généralisés à effets mixtes. En effet, il n’existe pas encore 

de package disponible à ce jour sous R pour inclure des effets aléatoires à une régression PLS. 

Ces méthodes permettent donc de réduire la quantité de variables pour notamment un 

meilleur pouvoir prédictif des modèles. Cependant l’interprétation des coefficients associés aux 

composantes pourra être plus complexe. Elles pourront être ainsi envisagées dans une approche 

davantage prédictive qu’explicative. Le choix de la méthode dépend donc du but de l’étude, 

pour une étude à visée explicative, qui est probablement l’objectif principal dans un premier 

temps, la sélection de variables sera recommandée. Pour ce cas, la méthode Sparse Group Lasso 

pour modèle linéaire généralisé mixte semble la plus adaptée à ce contexte. Néanmoins, de par 

le fait qu’elle ne soit à ce jour pas encore implémentée pour le logiciel R, le Lasso simple peut 

être une alternative intéressante. 
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En conclusion, plusieurs méthodologies ont été évoquées dans ce chapitre dans le but de 

permettre une meilleure identification des paramètres à suivre pour limiter le risque de 

blessures. Ces méthodes statistiques ont été testées sur les données d’un club, seulement à cette 

échelle, nous n’avons pas pu en extraire des conclusions robustes. Ces résultats renforcent donc 

le besoin d’avoir une structure indépendante rassemblant un échantillon plus important de 

données et pouvant éventuellement permettre de cibler certains types de blessures en particulier. 
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Chapitre 6 : Discussion 
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1) Les facteurs de risque en Rugby 

En amont de la construction d’un modèle d’analyse pour prédire le risque de blessure il 

est important d’identifier les variables à considérer dans celui-ci. Nos travaux ont ainsi permis 

de mettre en avant l’influence de différents facteurs de risques sur les blessures. Nous avons 

également pu étudier le cas spécifique des commotions et notamment remarquer une 

augmentation de leur incidence dans le championnat français lors des saisons 2016/2017 et 

2017/2018.  

Concernant le sujet des commotions nous avons constaté un effet protecteur du temps 

de jeu en match depuis le début de la saison. Cette conclusion va à l’inverse de celle de Rafferty 

et al. qui préconisent de ne pas dépasser le seuil de 25 matchs pour lequel un joueur aurait plus 

de risque d’avoir subi une commotion que de ne pas en avoir eu. Leur méthodologie consistait 

à calculer le nombre de matchs pour lequel la probabilité cumulée d’avoir une commotion 

dépassait le seuil arbitraire de 0.5. De ce fait, quel que soit le résultat, la conclusion aurait donc 

été dans le sens de limiter le nombre de matchs. D’autant plus que dans leur méthodologie, ils 

ont considéré une augmentation constante du risque au fil des matchs tandis que nous avons 

justement montré que celui-ci décroit avec l’accumulation du temps de jeu. Bien entendu, cet 

effet de l’accumulation du temps de jeu n’est probablement que la traduction d’une résultante 

qui a pour origine d’autres facteurs. On peut notamment supposer, par l’importance de la 

technique lors des plaquages déjà montrée dans la littérature35,29, que celle-ci indique des 

joueurs qui ont de meilleures habilités sur ces situations. Il est donc important de bien préparer 

à l’entraînement les joueurs au contact pour qu’ils puissent par la suite réduire leur risque de 

commotion en match. 

Nos travaux ont également permis de constater que même à très court terme la 

programmation de la semaine pouvait avoir un impact sur le risque de blessures en match. Nous 

avons ainsi pu identifier au cours de la semaine les facteurs à cibler en fonction des journées 

d’entraînements. Les semaines d’entraînements sont composées de différentes journées avec 

des charges et des objectifs divers où le jeu et la préparation physique sont intelligemment 

associés. C’est d’autant plus le cas depuis l’essor du concept de périodisation tactique dont l'un 

des principes fondamentaux est que l'entraînement ne doit jamais séparer les éléments 

physiques, tactiques, techniques et mentaux de la préparation174. Tout d’abord appliqué au 

football, ce concept a été ensuite repris dans le Rugby avec notamment une adaptation proposée 
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par Tee et al.175. Nous avons eu la chance de travailler avec un club de haut niveau dont la 

programmation de la semaine semblait suivre ce modèle. Nos travaux ont ainsi permis de 

confirmer notamment que deux jours avant le match, où il est préconisé d’avoir une séance 

basée sur du travail de vitesse176,175, avoir une proportion de distance à haute intensité (supérieur 

à la VMA) plus élevé a un effet protecteur sur le risque de blessures en match. Le questionnaire 

RPE d’évaluation individuelle de la difficulté de la séance s’est révélé être très utile comme 

indicateur de suivi du risque. Il a en effet mené à constater qu’une charge importante en séance 

de musculation en début de semaine pouvait avoir un effet négatif sur le risque de blessure. Un 

intérêt tout particulier doit être porté à la note RPE complétée à la suite de l’entraînement de la 

veille de match. Sur cette journée d’entraînement qui est très standardisée, et ajusté cette fois-

ci sur la charge réalisée, une note plus élevée indique un risque plus important de se blesser le 

lendemain. Ce questionnaire est donc un outil de mesure intéressant pour suivre le risque, que 

ce soit comme un substitut pour quantifier la charge ou même lorsque c’est possible, comme 

ressentie de cette charge perçue par le joueur en considérant celle réellement réalisée.  

Dans ce sens, chaque joueur perçoit différemment la charge qui lui est imposée. C’est 

encore plus vrai dans le Rugby où selon leur poste, les joueurs ont des tâches bien distinctes. 

De plus, au sein même de ces postes il peut exister une certaine hétérogénéité entre différents 

profils. Il est donc important de considérer ces dissemblances dans les modèles. Nos travaux 

ont également permis de mettre en avant cet aspect. Nous avons pu constater des différences 

selon les postes avec notamment des joueurs de la charnière plus sujets aux commotions. Des 

distinctions ont aussi été observées selon les profils même à poste comparable. Ainsi, les plus 

légers étaient davantage à risque d’être commotionné en plaquant et les plus grand dans les 

autres circonstances de jeu et donc principalement en étant plaqué. De plus, la variance des 

effets aléatoires étant significatives dans les différents modèles mixtes que nous avons pu 

utiliser, même en ajustant sur tous ces facteurs, il subsiste toujours une variation inter-

individuelle. C’est pourquoi il est important d’essayer d’individualiser la charge de travail. 

Le retour à la pratique et particulièrement au match à la suite d’une blessure est 

également un point d’intérêt48,37. Dans la seconde étude nous avons pu constater un risque plus 

élevé de se blesser à nouveau pour les joueurs qui sont de retour d’une blessure ayant 

occasionné au moins sept jours d’indisponibilités. Bien que ce processus de retour en jeu soit 

contrôlé dans les clubs, il semble encore ne pas être suffisant. Pour certains cas comme les 

commotions, où les conséquences d’une nouvelle récurrence peuvent être importantes, des 

protocoles sont définis. Tout récemment, en juin 2022, World Rugby a une nouvelle fois 
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modifié ce protocole en obligeant notamment à un repos forcé de 7 jours minimum à la suite 

d’une commotion. A ce jour, de plus en plus de technologies permettent d’évaluer précisément 

l’état des capacités cognitives du joueur et peuvent donc être un bon moyen d’évaluer le 

moment propice de retour à la pratique. De manière similaire pour d’autres types de blessures, 

de nombreux tests physiques sont utilisés dans le but d’évaluer l’état de forme des joueurs et 

d’ainsi ne pas traiter la blessure comme une donnée uniquement binaire. Nous n’avons pas eu 

l’occasion d’avoir accès à des données de tests mais la littérature est déjà conséquente à ce 

sujet177,178,179,180,181.  

Il existe donc de multiples facteurs qui influent sur le risque de blessures, la difficulté 

va être de rendre toutes ces informations exploitables en pratique en considérant notamment cet 

aspect multifactoriel. 

2) Suivi du risque de blessures 

Au quotidien, les staffs doivent décider de la participation d’un joueur à un match ou un 

entraînement. Pour cela, ils ont donc besoin de s’appuyer sur des indicateurs pour prendre leurs 

décisions. Certains indicateurs couramment utilisés comme les ACWR ont été remis en cause 

et bien que d’autres comme les EWMA ont montré de meilleurs résultats, ils restent limités 

pour prévenir les blessures. Au cours de cette thèse, nous n’avons pas pu trouver un indicateur 

simple à implémenter qui pourrait permettre de réaliser ce suivi du risque de blessure. Bien 

qu’il existe à ce jour des limites quant à l’implémentation de certaines méthodes comme la 

Sparse Group Lasso avec mesures répétées pour déterminer les variables d’intérêts, celles que 

nous avons employées ne nous ont pas permis d’aboutir à des conclusions fiables.  En effet, à 

l’échelle d’un club il semble difficile d’avoir suffisamment de puissance statistique pour tirer 

des conclusions robustes. Néanmoins nous avons mis en évidence les contraintes 

méthodologiques qu’il est nécessaire de considérer dans les analyses.  

Une des premières difficultés souvent rencontrées en pratique pour réaliser un suivi 

longitudinal est le traitement des données manquantes. Une approche proposée par Griffin et 

al.66 est d’imputer ces données manquantes par la moyenne de l’équipe ou d’un échantillon de 

joueurs. Bien que cette méthode soit simple à mettre en œuvre, dans cette thèse nous avons 

utilisé une méthode plus avancée qui permet notamment de considérer plusieurs variables 
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simultanément. L’imputation multiple par équations chainées permet ainsi d’avoir une 

imputation non biaisée des valeurs manquantes. Nos travaux nous ont amené à penser 

qu’inclure au modèle d’imputation le joueur en effet aléatoire et la moyenne au poste de la 

variable à imputer semble la méthode la plus adaptée pour obtenir les meilleures estimations. 

Utiliser également l’appariement prédictif moyen permet d’obtenir des imputations robustes 

quelle que soit la distribution de la variable à imputer. 

Les modèles que nous avons construits avaient avant tout un but explicatif. C’est une 

première étape importante pour tenter de comprendre les mécanismes qui conduisent à une 

blessure et pouvoir adapter certains paramètres comme la charge de travail pour réduire le 

risque. Outre cet aspect, l’objectif pour les staffs des équipes étant d’essayer d’anticiper la 

survenue de blessure, il est nécessaire d’avoir un modèle avec un bon pouvoir prédictif. Bien 

que ce ne soit pas l’objectif premier de notre étude, nous avons évaluer les capacités prédictives 

de nos modèles. Nous avons obtenu un AUC de 0.61 seulement ce qui est insuffisant pour en 

faire un modèle de prédiction crédible. Bien que les blessures soient des évènements 

difficilement prévisibles dans un sport de contacts comme le rugby, d’autres méthodes plus 

orientées sur cet objectif, comme celles explicitées dans la section 2.4, pourraient permettre 

d’obtenir de meilleures prédictions. La méthode Sparse Group PLS est aussi une option à 

envisager dans cet optique pour réduire les dimensions de l’ensemble des variables de la charge 

de travail. Par ailleurs, nous n’avons pas eu la possibilité d’exploiter au cours de cette thèse 

certaines variables comme le nombre de sprints, d’accélérations, de décélérations ou encore le 

nombre de contacts qui sont des mesures qui seraient liées avec le risque de blessure50,90,182.  

Il est tout de même important qu’il y ait un suivi des blessures et des différents 

indicateurs de charge de travail au sein des clubs pour avoir une approche raisonnée de la 

préparation physique des joueurs. Néanmoins cette thèse a mis en évidence le besoin de 

centraliser ces données pour en tirer des conclusions robustes bénéfiques à chaque club. 

 

3) Perspectives 

La blessure en Rugby est toujours un sujet d’actualité important. Pour preuve, en juillet 

2022, 180 anciens joueurs victimes de commotions ont décidé d’attaquer en justice World 
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Rugby et les fédérations anglaises et galloises pour leur manque de protection vis-à-vis des 

risques de commotions. Bien que nos travaux aient permis d’identifier plusieurs pistes d’intérêt, 

ils ont soulevé les limites que peuvent avoir l’utilisation des données à l’échelle d’un club. La 

transmission des données de plusieurs clubs auprès d’un organisme indépendant est donc 

essentielle pour mener des analyses statistiques conduisant à des résultats fiables et 

généralisables. La démarche ainsi menée il y a quelques années par la Ligue Nationale de Rugby 

et la Fédération Française de Rugby en créant cet Observatoire Médicale du Rugby va dans le 

bon sens. La mise en place d’un système commun de suivi de l’activité de déplacement des 

joueurs dans tout le Rugby français est une réussite. Il reste néanmoins à pouvoir exploiter 

toutes ces données qui, associée à d’autre données comme le dossier médical informatisé, 

peuvent être une source d’information précieuse. Dans la dernière partie de ce manuscrit nous 

avons donné des pistes de méthodes statistiques adaptées pour ces données. Ainsi, la méthode 

d’indice cumulé d’exposition pondérée (WCIE) pourrait permettre d’estimer la forme de la 

relation entre la charge de travail aux différentes périodes et le risque de blessures. Ce type de 

méthodes et les résultats qui en découlent, notamment appliqués à différents types de blessures, 

peuvent être des indications intéressantes pour adapter au mieux le programme d’entraînements 

des joueurs. L’étude des différentes sources de données qu’elles soient GPS, RPE, d’état de 

forme ou encore de tests physiques doivent déjà permettre de réduire les blessures à un niveau 

club. Néanmoins, l’exploitation des données que pourrait recueillir l’Observatoire Médical du 

Rugby représente une source d’espoir important pour faire avancer significativement la 

recherche à ce sujet.  
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Chapitre 7 : Conclusion 
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Cette thèse a permis de mettre en évidence l’influence de certains facteurs de risque de blessures 

et en particulier des commotions. Nous avons également pu identifier dans quelle mesure la 

charge de travail effectuée au cours de la semaine d’entraînement joue un rôle sur la survenue 

de blessures le jour de match. Au cours de ces travaux, nous avons constaté la difficulté pour 

un club d’identifier la relation entre blessure et charge de travail. De ce fait, les données que 

pourraient collecter l’Observatoire Médicale du Rugby est une perspective importante. Les 

méthodes que nous avons proposées dans ce cadre pourraient permettre d’obtenir des résultats 

robustes pour connaitre de quelle manière la charge de travail influence le risque de blessures 

et ainsi que les préparateurs physiques puissent l’adapter pour réduire le nombre de blessures 

en Rugby.  
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