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Chapitre 1

INTRODUCTION

Dans un paysage sportif en constante évolution, où les frontières entre les sports tra-
ditionnels et l’e-sport s’estompent, l’analyse de la performance revêt une importance
croissante. Les données générées par les matchs offrent un potentiel considérable pour
comprendre les schémas de jeu, les tactiques adoptées par les équipes et l’impact de ces
tactiques sur les résultats des rencontres. Cette thèse s’inscrit dans ce contexte en explo-
rant les étapes de la construction d’un observatoire de la tactique en (e-)sport collectif,
avec une attention particulière portée à deux domaines d’activité : le sport traditionnel
(en particulier le handball), et le e-sport (en particulier les jeux DotA2 et OverWatch).

Contexte

Le sport traditionnel et l’e-sport sont des domaines qui partagent de nombreuses simi-
litudes en termes de dynamique de jeu, de tactique d’équipe et d’analyse de performance.
Le handball, sport collectif dynamique et stratégique, offre un terrain fertile pour l’ana-
lyse des performances et la compréhension des schémas de jeu. De l’autre côté, les jeux
de type MOBA (Multiplayer Online Battle Arena), comme DotA2 et OverWatch, sont des
exemples emblématiques de la complexité et de la profondeur stratégique de l’e-sport. Ces
jeux nécessitent une coordination d’équipe, une prise de décision rapide et une adaptation
constante, des éléments également présents dans les sports traditionnels.

L’évolution rapide de l’e-sport et sa popularité croissante ont conduit à une conver-
gence fertile avec les sports traditionnels, en termes d’analyse des performances. Les tech-
niques d’analyse de données développées pour les sports traditionnels commencent à être
appliquées à l’e-sport, et vice versa, offrent des perspectives inédites pour les chercheurs
et les analystes.
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Introduction

Motivations

La motivation principale de cette thèse est de concevoir un cadre analytique qui per-
mette d’explorer les tactiques utilisées dans les sports traditionnels et l’e-sport. Il serait
souhaitable de disposer dans ce cadre de méthodes transposables d’un domaine à l’autre :
chacun aurait à y gagner. Le champ d’application concerne les aspects collectifs de cer-
taines activités (e-)sportives, pour favoriser les analyses tactiques.

Contributions

En présentant des analyses alternant entre le handball, DotA2 et OverWatch, ce travail
vise à segmenter le processus de traitement des données en différentes étapes qui apportent
une compréhension spécifique des dynamiques de jeu et des performances collectives.
Cette alternance délibérée entre sport et e-sport permet non seulement de dissocier le
travail réalisé selon les étapes de traitement de la donnée, mais aussi d’offrir un panorama
généraliste sur l’analyse du (e-)sport.

Les contributions de cette thèse sont régroupées selon trois niveaux d’analyse et de
méthodologie : traitement de la trajectoire, conception de métrique de performance et
enfin analyse de la tactique.

Traitement des trajectoires : la première contribution consiste en le développement
de techniques pour représenter les matchs de handball à l’aide de graphes dynamiques et
pour simplifier la représentation des trajectoires dans DotA2 en utilisant des indices géo-
métriques. Ces représentations permettent une meilleure compréhension de la dynamique
collective.

Conception de métrique de performance : la deuxième contribution concerne la
définition et le calcul de métrique de la perfornance. Cette étape est essentielle pour l’ap-
prentissage automatique, qui nécessite une cible. Nous élaborons des modèles d’expected
goal (xG) pour le handball et des facteurs d’engagement dans OverWatch.

Analyse de la tactique : la troisième contribution est la création d’un observatoire
de la tactique en sport collectif, dédié au handball, ainsi que l’étude des configurations
géométriques dans DotA2 qui mènent à des événements de jeu importants. Ces travaux
favorisent la compréhension des tactiques qui influencent le cours des matchs.
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Introduction

Organisation du Mémoire

Le mémoire est structuré en cinq parties, chacune abordant un aspect spécifique de
l’analyse de données en sport et e-sport. La Partie I comporte trois chapitres d’état
de l’art : le chapitre 3 Analyse du (e-)sport présente les méthodes d’analyse dans ces
domaines. Le chapitre 4 Éthologie des graphes dynamiques explore les méthodes de re-
présentation, d’analyse et d’extraction de régularités dans les graphes dynamiques et le
chapitre 5 Métrologie de la performance explore la mesure de la performance dans le
cadre de situations de jeu, en utilisant des indicateurs comme l’Expected Goal (xG) et en
appliquant des techniques d’apprentissage automatique pour améliorer la pertinence et
l’interprétation des données.

La Partie II rassemble nos contributions dans le domaine de l’analyse de la trajectoire :
le chapitre 6 se concentre sur la représentation des tactiques dans le handball, en exhibant
des schémas tactiques sous forme de graphes dynamiques. Nous discutons de l’importance
de la transformation des trajectoires en graphes. Notre approche est adaptée au handball,
tenant compte de la topographie du terrain grâce l’introduction d’une transformation
gnomonique du terrain de jeu.

Le chapitre 7 propose une interprétation géométrique des trajectoires empruntées par
les joueurs au cours d’une partie de DotA2. L’objectif est de développer une représentation
efficace des interactions collectives dans ce jeu complexe en se basant sur des données de
trajectoire. En utilisant des indices géométriques calculés à partir des trajectoires des
joueurs, nous cherchons à capturer les schémas tactiques clés influençant le déroulement
des parties.

La Partie III contribue à la conception de métrique de performance. Le chapitre 8
aborde celle d’un modèle d’expected goal adapté au handball, en mettant en avant une
approche qui permet d’économiser la collecte de certaines données.

Le chapitre 9 propose une mesure de la performance dans OverWatch en mettant en
évidence la corrélation entre les événements du jeu et l’engagement des spectateurs.

La Partie IV est dédiée à l’analyse de la tactique. Le chapitre 10 propose la conception
d’un observatoire de la tactique en sport collectif, appliqué au handball. Représentées sous
forme de graphes dynamiques, ces tactiques sont découvertes par extraction de séquences
récurrentes et évaluées par des métriques d’intérêt.
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Introduction

Le chapitre 11 Analyse des configurations géométriques dans DotA2 propose enfin une
analyse de la dynamique d’équipe dans DotA2, à l’aide du mécanisme de l’attention. Cette
dynamique est captée par l’interprétation des poids de la couche d’attention d’un RNN
chargé de prédire la survenue d’un événement à partir des caractéristiques géométriques
de l’organisation de l’équipe.
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Chapitre 2

DONNÉES ET ACTIVITÉS

Ce chapitre explore les similarités entre les sports traditionnels et l’e-sport, en se
concentrant sur les activités (e-)sportives qui constituent notre cadre applicatif : le hand-
ball, DotA2 et OverWatch. Nous examinons comment les données sont collectées, analysées
et utilisées dans ces domaines, soulignant l’importance croissante de l’analyse des perfor-
mances.

Nous débutons par le handball, analysant les méthodes d’acquisition et d’enrichisse-
ment des données. Ensuite, nous plongeons dans l’e-sport avec DotA2, en examinant les
techniques d’extraction de données, notamment à travers des événements majeurs comme
The International 2018, équivalent des championnats du monde pour ce jeu. Enfin, nous
présentons le jeu OverWatch, mettant en lumière les défis de l’acquisition de données et
leur impact sur l’optimisation des tactiques de jeu.

Ce chapitre offre un aperçu de l’effacement des frontières entre les mondes physique
et virtuel, ainsi que des opportunités pour l’analyse des performances (e-)sportives.

2.1 Sport collectif : Handball

Le handball est un sport d’équipe dynamique et rapide qui se joue avec un ballon et
qui oppose deux équipes de sept joueurs (six joueurs sur le terrain et un gardien de but).
L’objectif du jeu est de marquer des buts en lançant le ballon dans le but adverse, tout
en empêchant l’équipe adverse de marquer. Les joueurs se déplacent en dribblant avec le
ballon à la main et peuvent effectuer un maximum de trois pas sans dribble.

Le handball est réputé pour son action rapide, ses passes précises et ses tirs puissants.
Il est populaire dans de nombreux pays à travers le monde et est également pratiqué à
différents niveaux, du loisir à la compétition professionnelle.

Le handball se déroule sur un terrain rectangulaire mesurant 40 mètres de long sur 20
mètres de large (voir figure 2.1), avec deux cages situées à chaque extrémité. Ces cages
ont une taille réglementaire de 3 mètres de large sur 2 mètres de haut.
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Données et activités

Figure 2.1 – Représentation du terrain de handball.

Une fois en possession du ballon, l’équipe attaquante cherche à créer des ouvertures
dans la défense adverse en effectuant des passes rapides, en se déplaçant et en essayant de
trouver des angles pour tirer au but. Les tirs peuvent être réalisés à partir de différentes
positions sur le terrain, mais les joueurs doivent faire attention à ne pas pénétrer dans la
zone de tir, où seuls les gardiens de but sont autorisés à se tenir.

Le match se déroule en deux mi-temps de 30 minutes chacune, avec une pause de
10 à 15 minutes entre les deux. L’équipe qui marque le plus de buts à la fin du temps
réglementaire remporte la partie.

Le handball est un sport rapide, physique et stratégique qui exige une grande coordi-
nation, une excellente condition physique et une bonne compréhension tactique de la part
des joueurs.

2.1.1 Les défis tactiques au handball

Au handball, le placement des attaquants et des défenseurs est soigneusement orches-
tré pour maximiser les opportunités de marquer et minimiser les risques de buts encaissés.
Une scène typique sur le terrain révèle cette tactique élaborée : les défenseurs se déploient
autour de la zone, formant une ligne défensive solide, tandis que les attaquants se posi-
tionnent en face d’eux, disposés sur un cercle concentrique. Cette organisation permet une
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circulation fluide de la balle d’un joueur à l’autre, créant des décalages dans la défense
et ouvrant des espaces pour des tirs ou des passes décisives. L’objectif est de perturber
les défenseurs en les obligeant à se déplacer constamment pour suivre la trajectoire du
ballon, tout en cherchant à introduire des intervalles dans leur couverture de la zone.

Cette régularité répétitive dans le placement des joueurs souligne l’importance des
schémas tactiques et des mouvements synchronisés au handball, et motive l’analyse minu-
tieuse des récurrences dans les situations. A contrario, le football présente des situations de
jeu moins régulières à l’échelle globale du terrain, avec des interactions plus locales entre
les joueurs et des schémas de jeu qui se concentrent souvent sur des positions spécifiques,
concernant un nombre restreint de joueurs.

2.1.2 Acquisition de la donnée de handball

Il existe deux types de jeu de données pour le sport collectif : les données spatio-
temporelles et les données événementielles.

Les données événementielles fournissent pour un match des journaux d’événements
liés aux joueurs (passe, tir, réception, arrêt du gardien, etc.) ou d’événements techniques
(carton rouge, début du temps, arrêt du temps, faute, etc.). Ces données résultent d’anno-
tations manuelles. Chacun de ces évènements peut être associé à une position, une durée
ou un joueur et possède un horodatage.

Les données événementielles sont intrinsèquement bruitées car sujettes à des erreurs
de localisation et d’horodatage. Les événements annotés sont généralement décalés de
plusieurs mètres et de plusieurs secondes par rapport à la vérité du terrain. De plus, les
données événementielles donnent une vue partielle de ce qui se passe. Elles se concentrent
généralement sur les événements liés au ballon, négligeant ainsi les actions des autres
joueurs qui ne sont pas directement impliqués dans l’action.

Les données spatio-temporelles concernent les trajectoires des joueurs ou du ballon ;
elle fournissent des informations de localisation, de direction et de vitesse pour chacune
des entités [Gudmundsson et Horton 2017].

Ces deux façons de voir la donnée induisent des technologies et des moyens tech-
niques ou financiers différents. Par exemple, les capteurs Indoor Position System (IPS)
[Serpiello et al. 2018] sont peu onéreux mais peu précis, tandis que la vidéo [Pettersen
et al. 2014 ; Sanford et al. 2020 ; Scott et al. 2022] est précise mais requiert un trai-
tement coûteux.
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Une solution est donc de combiner des données événementielles avec les données spa-
tiales, ce qui permet de résoudre ces deux limitations. En utilisant les données spatiales,
les erreurs d’annotation manuelle peuvent être corrigées, ce qui améliore la précision des
données événementielles et les rend plus utilisables. Avec la synchronisation des événe-
ments avec les données spatiales, des caractéristiques de l’activité hors ballon peuvent être
déterminées, car la position de chaque joueur est connue au moment d’un événement.

2.1.3 Les données Qatar 2015

Les données analysées au cours de ce travail proviennent de 88 matchs du championnat
du monde de Handball 2015 qui se sont déroulés au Qatar. Ces données on été obtenues
par analyse vidéo et annotation manuelle des évènements. Elles ont été peu valorisées, et
uniquement selon des considérations sur les performances individuelles des joueurs [Marco
Cardinale et al. 2017 ; Hansen, Sanz-Lopez et al. 2017 ; Hansen, Whiteley et al.
2019].

Ces données combinent des informations spatio-temporelles et événementielles : tra-
jectoire de chaque joueur à 10 Hz (voir un extrait à la table 2.1) et détail des événements
du match tel que les passes, les réceptions, les tirs ainsi que les buts (voir table 2.2). Pour
chacun des matchs, un tableau récapitulatif statistique de chaque joueur est disponible.
Ce tableau communique des informations telles que la distance de marche, de course, le
nombre de tirs à 7 m et 9 m ainsi que le rôle et le numéro du joueur (voir table 2.3).

Time Half XPos YPos
0.0 First Half 1156 122
0.1 First Half 1154 124
.. .. .. ..
0.9 First Half 1145 119
1.0 First Half 1143 115

Table 2.1 – Extrait de données spatio-temporelles pour un joueur.

2.2 E-sport collectif : les jeux de type MOBA

Les MOBA (Multiplayer Online Battle Arena) sont un genre de jeux vidéo compéti-
tifs au cours desquels deux équipes d’au moins cinq joueurs s’affrontent sur un terrain
virtuel, dans le but de détruire la base adverse tout en défendant la leur. Ces jeux se

9



Données et activités

Time Half Event Player1 Player2 Game time XPos YPos
00 : 00.0 0 Throw Off 35 Andreas Nilsson 00 : 00.0 0.57 -0.51
00 : 00.6 0 Player Catch 8 Lukas Karlsson 00 : 00.6 2.43 -0.11
00 : 01.5 0 Pass 8 Lukas Karlsson 00 : 01.5 1.22 -0.10
00 : 01.9 0 Player Catch 31 Viktor Ostlund 00 : 01.9 -1.21 3.94

.. .. .. .. .. .. .. ..
00 : 27.8 0 Substitution 2 Magnus Persson 18 Tobias Karlsson 00 : 27.8 2.59 9.10

Table 2.2 – Extrait de données événementielles pour un match.

Player Position No Team Match Date
Thierry Omeyer Goalkeeper 16 France France vs Czech Republic 16.01.15
Xavier Barachet Right Back 4 France France vs Czech Republic 16.01.15
Nikola Karabatic Centre Back 13 France France vs Czech Republic 16.01.15
Michael Guigou Left Wing 21 France France vs Czech Republic 16.01.15
Luka Karabatic Pivot 22 France France vs Czech Republic 16.01.15

William Accambray Left Back 18 France France vs Czech Republic 16.01.15
Jerome Fernandez Left Back 2 France France vs Czech Republic 16.01.15

Table 2.3 – Informations sur les joueurs.

déroulent généralement en vue isométrique ou en vue 3D de dessus, offrant aux joueurs
une perspective stratégique sur le champ de bataille.

Un élément caractéristique des MOBA est que le terrain de jeu est souvent identique
d’une partie à l’autre, avec quelques variations mineures. Cette uniformité contribue à une
grande reproductibilité des situations, ce qui signifie que les joueurs peuvent apprendre
et maîtriser les aspects tactiques et stratégiques du jeu au fil du temps. Cela favorise
également le développement de tactiques complexes et la coordination d’équipe.

Les MOBA sont des jeux collectifs : le succès dépend non seulement des compétences in-
dividuelles des joueurs, mais aussi de leur capacité à travailler ensemble en tant qu’équipe.
La communication, la coordination et la compréhension mutuelle des rôles de chaque
joueur sont essentielles pour la victoire.

La pratique des MOBA nécessite souvent des entraînements similaires à ceux des sports
classiques, car les joueurs doivent développer leurs compétences individuelles, leur com-
préhension du jeu et leur coordination avec leurs coéquipiers. Cela peut impliquer des
sessions d’entraînement spécifiques, des analyses de parties, des séances de renforcement
de l’équipe et des exercices de réflexes et de prise de décision rapide.

En résumé, les MOBA sont des jeux compétitifs en ligne qui offrent une expérience de
jeu stratégique et intense, où la coopération d’équipe est un élément déterminant.
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Cependant, les jeux MOBA sont particulièrement complexes à analyser : chaque joueur
peut choisir l’avatar (ou héro) qu’il incarne parmi une centaine, chaque avatar peut lancer
quatre sorts exclusifs et progresser dans l’arbre de ses compétences (vitesse de déplace-
ment, fréquence d’attaque, armure, régénération de mana et de points de vie, etc.), et
enfin être équipé d’items améliorant ses compétences. Ces items procurent des bonus ac-
tifs ou passifs. Il est donc souhaitable de réduire cette complexité avant d’entreprendre
une analyse tactique ou stratégique.

2.2.1 DotA2 (MOBA)

Nous avons analysé les données du jeu DotA2 (Defense of the Ancients 2), qui est
emblématique du type MOBA. Chaque joueur développe son héros au cours du jeu en
collectant de l’or et de l’expérience. Grâce à ces ressources, le héros peut obtenir de nou-
veaux équipements et de nouvelles capacités qui le favoriseront dans la bataille contre les
héros de l’équipe adverse. Dans DotA2, les événements qui rythment le match surviennent
lorsque les héros incarnés par les joueurs sont neutralisés temporairement (kill), on parle
de mort puis de renaissance ou de ligne de vie.

L’objectif de DotA2 est de progresser dans le territoire de l’adversaire et de détruire
la forteresse de l’équipe adverse. Chacune des deux forteresses (les étoiles rose en bas à
gauche et en haut à droite de la figure 2.2) est accessible par trois voies ou lignes (haut,
milieu, bas). Ces lignes sont défendues par trois tours, symbolisées par un rond jaune
sur la figure 2.2. Afin de détruire les tours et la forteresse adverse, chaque équipe escorte
la progression de vagues de serviteurs (creeps), des créatures autonomes progressant par
groupe dans les lignes, générées toutes les 30 secondes. Lorsque deux vagues de serviteurs
opposés se font face, elles se battent pendant une vingtaine de secondes et se neutralisent,
ce qui définit une ligne de front. L’objectif du jeu est donc, à l’aide des héros incarnés par
les joueurs, de favoriser la progression de ses serviteurs en direction de l’adversaire. Un
MOBA pourrait être vu comme une simulation de rugby à cinq sur un terrain très vaste
(il faut environ 60 secondes pour aller d’une forteresse à l’autre), avec trois ballons dans
trois lignes différentes.

Une partie de DotA2 dure entre 35 mn et 50 mn. On considère généralement qu’une
partie se divise en trois grandes phases de jeu : le début de partie (early-game), les
15 premières minutes pendant lesquelles les héros sont faibles et cherchent à obtenir de
l’or et de l’expérience pour gagner en puissance. C’est au cours de cette phase que l’on
tente collectivement des embuscades pour prendre l’avantage et ruiner la progression de

11



Données et activités

Figure 2.2 – Carte de DotA2.

l’adversaire ; le milieu de partie (mid-game), de 16 à 35 mn, pendant lequel certains héros
sont suffisamment puissants pour rendre possible les combats d’équipe ; la fin de partie
(late-game), à partir de 36 mn, pendant laquelle les héros ont leur puissance maximale et
ne cherchent plus à collecter de l’or ou de l’expérience : les tours et la forteresse ennemie
deviennent l’unique objectif.

2.2.2 OverWatch (FPS stratégique)

OverWatch est un jeu vidéo de tir en vue à la première personne (FPS : First Per-
son Shooter), impliquant des équipes de six joueurs. C’est un jeu à mi-chemin entre le
FPS, traditionnellement individuel, et le MOBA, jeu collectif en arêne fermée. Dans Over-
Watch, les joueurs choisissent parmi une variété de héros aux compétences uniques qu’ils
pourront changer à leur guise au cours de la partie. Les équipes s’affrontent au cours de
matchs compétitifs pour remplir divers objectifs, comme capturer des points de contrôle,
escorter des charges explosives ou défendre des zones spécifiques. Le jeu est réputé pour
son dynamisme, ses graphismes colorés et son univers riche en personnages. OverWatch
met l’accent sur la coopération entre les joueurs, chaque héros ayant un rôle spécifique à
jouer pour assurer la victoire de son équipe. Il est également célèbre pour ses mises à jour
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régulières, ses événements saisonniers et sa communauté active.

2.2.3 Acquisition de la donnée de jeux vidéo

Données de DotA2 Dans le monde de l’e-sport, certaines compétitions officielles offrent
des prix très importants, attirant ainsi l’attention des joueurs professionnels et des spec-
tateurs du monde entier. Valve, l’éditeur de DotA2, a été l’un des pionniers dans cette
approche. Dès le début, Valve a conçu DotA2 de manière à ce que les données du jeu soient
facilement accessibles. DotA2 fournit des traces des activités de jeu sous la forme d’un
fichier replay qui peut être récupéré après chaque partie. Les 258 parties que nous avons
analysées étaient celles d’un tournoi majeur du jeu, The International 2018 1. Pour chaque
héros joué par un humain, les informations suivantes sont disponibles à chaque seconde :
ses coordonnées, ses points de vie, sa progression dans l’arbre de compétences, les objets
de son inventaire, etc. L’interface du jeu permet de visualiser les matchs et le format du
fichier est ouvert, permettant la récupération de l’intégralité des données. Pour cela, on
utilise le parser Clarity 2, développé par la communauté. Ces données comprennent une
multitude d’informations telles que les actions des joueurs, les statistiques des héros, les
objets achetés, les temps d’apparition des monstres neutres, et bien plus encore.

Données de OverWatch On constate une approche de l’e-sport différente de la part de
Blizzard, l’éditeur d’OverWatch. Contrairement à DotA2, les données d’OverWatch ne sont
pas accessibles et il n’existe pas d’API permettant aux utilisateurs d’extraire des données
directement à partir d’un match en cours ou d’une partie récente. Cela a été une source
de frustration pour de nombreux joueurs et analystes qui auraient souhaité accéder à des
données détaillées, dans le but d’améliorer leur jeu ou pour des analyses approfondies.

Cependant, les vidéos de nombreux matchs d’OverWatch sont enregistrées et déposées
sur des plateformes telles que YouTube. Ces vidéos figurent des séquences de jeu capturées
avec une sur-couche réservée aux spectateurs (voir figure 2.3). Cette interface offre une
vue d’ensemble du match et des différentes actions des joueurs.

Face à ce manque d’accessibilité, nous avons dû créer nos propres outils, y compris un
parser de vidéos, pour en extraire les données du jeu. Les données obtenues sont moins
complètes que celles fournies par DotA2 ; en particulier, les trajectoires des avatars ne sont
pas disponibles.

1. voir https://www.dota2.com/esports pour l’édition de cette année
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Figure 2.3 – Une image de la retranscription d’un match de OverWatch.

Figure 2.4 – Une image du killfeed de OverWatch.

Figure 2.5 – Bandeau d’héros par équipe (zone 2 à droite sur la Figure 2.3).
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La sur-couche réservée aux spectateurs fournit des informations sur l’ensemble du
match (voir figures 2.3 et 2.5). La zone 1 précise le nom des deux équipes et le score.
Les compositions d’équipes, le héros de chaque joueur, la vie de ce héros, l’état de sa
capacité ultime ainsi que le pseudo du joueur sont affichés en zone 2 (voir Figure 2.5). Le
killfeed est affiché en zone 3 (voir Figure 2.4) ; il montre les six derniers héros tués et/ou
destructions de capacité de héros (méca de D.Va, tourelle de Torbjörn). Les noms des
équipes sont affichées selon la couleur de l’équipe et une icône permet d’identifier le héros
(voir le cadre vert sur la figure 2.4). Les icônes des héros participant au kill sont affichées
à côté (cadres jaunes). Une flèche colorée en jaune indique un kill critique (zone 1). Si
c’est une capacité (zone 3) ou une capacité ultime (zone 2) qui tue, son logo est accolé.

Grâce à des techniques d’analyse d’image (OCR, feature matching, pattern matching,
érosion et dilatation), ces informations peuvent être captées depuis l’interface spectateur
et donnent lieu à une chronologie précise des événements de la partie. L’analyseur de
replay est disponible en ligne. 2

2.2.4 Jeu de données

Pour le tournoi The International 2018, DotA2 offre une précieuse source de données
grâce à son outil de replay, permettant de télécharger 258 matchs où 18 équipes s’af-
frontent.

OverWatch League

Grâce à l’outil de visualisation de replay que nous avons développé pour OverWatch,
les vidéos de match ont été transformées en données exploitables, avec extraction des
informations visuelles et auditives. Cette technologie a permis une analyse approfondie des
matchs des playoffs des stage 1 et 2 de l’OverWatch League 2020. Au total, les données de
quatorze matchs ont été traitées, engendrant l’étude de plus de soixante cartes différentes
sur vingt heures de vidéo.Cette extraction permet de disposer de 60 séquences d’une taille
variant entre 900 et 1800 pas de temps. Chacune de ces séquences fournit à chaque pas
de temps des descripteurs d’intérêt sur les dégâts, les soins, les morts, le chargement des
capacités ultime, l’utilisation des capacités ultime ainsi que les descripteurs audio issus
de la bande son des matchs.

2. https://github.com/Nikkunemufr/Python/tree/master/MetaWatch
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Chapitre 3

ANALYSE DU (E-)SPORT

Le phénomène de l’e-sport en tant que nouvelle ère du sport souligne les opportuni-
tés qu’il offre aux scientifiques du sport [Himmelstein et Shapiro 2020]. La manière
dont les sports traditionnels et l’e-sport interagissent affecte notamment le public, les
sponsors, les revenus, et d’autres aspects économiques et socioculturels. L’e-sport s’inscrit
dans le paysage plus large du sport professionnel et peut bénéficier de l’expérience et de
l’infrastructure des sports traditionnels [Castronova 2020].

Ainsi, il est pertinent d’explorer les différentes dimensions de cette interaction, en
examinant l’engagement du spectateur. La communauté de l’e-sport n’a en effet rien à
envier à celle des sports traditionnels, avec des fans tout aussi fidèles et engagés. Cet
engagement se manifeste lors d’événements en direct, sur les plateformes de streaming
et les réseaux sociaux. C’est une motivation centrale pour l’analyse de données de cette
activité.

Nous explorons ici l’univers de l’e-sport en mettant en lumière ses spécificités, ses défis
et ses opportunités uniques. Pour finir, nous étudions le handball, un sport traditionnel
avec une base de fans bien établie, afin de comparer les dynamiques tactiques et les mé-
thodes mis en place pour leur analyse. Par cette approche, nous chercherons à comprendre
comment l’e-sport et les sports traditionnels peuvent s’enrichir mutuellement.

3.1 Engagement du spectateur

Cette section est le résultat de maintes discussions avec Boris Helleu [Mortelier, Helleu
et al. 2024].

La complexité de la consommation du spectacle sportif a suscité l’intérêt de diverses
disciplines académiques. Des analyses sociologiques, psychologiques, économiques, et de
gestion et marketing ont éclairé les multiples facettes de cette pratique, explorant pourquoi
et comment les individus s’adonnent au sport. De nombreuses études ont examiné les
facteurs influençant l’engagement des spectateurs, tels que la performance de leur équipe
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favorite, le talent des joueurs, le coût des billets, les conditions atmosphériques, l’ambiance
dans le stade, ou encore l’incertitude du résultat, soulignant ainsi la diversité des modalités
de consommation du spectacle sportif.

En mobilisant l’intérêt de nombreux fans, sponsors et médias de par le monde, l’e-sport
est devenu un objet scientifique pris au sérieux. En effet, selon le 2022 Global Esports &
Live Streaming Market Report de Newzoo, l’audience globale des fans d’e-sport s’élèvera
à 640 millions de personnes en 2025, dont 318 millions des fans enthousiastes (ceux qui
regardent ce type de contenu au moins une fois par mois). Newzoo estime que le secteur
aurait généré un chiffre d’affaires de 1,38 milliards de dollars à la fin de 2022. Ainsi,
les questions sur les modalités de consommation du sport ont trouvé des prolongements
fertiles dans le domaine de l’e-sport [Hamari et Sjöblom 2017]. De la pratique au
spectacle médiatisé, l’e-sport recouvre un large spectre d’expériences si bien qu’on peut
parler des publics des e-sports [Voisin et Besombes 2023].

Pour autant, les premiers travaux dédiés aux fans de l’e-sport favorisent la compa-
raison avec le sport « traditionnel ». [Pizzo et al. 2018] comparent les motivations des
spectateurs d’un sport traditionnel (le football) et de deux contextes d’e-sports (FIFA
Online 3 et StarCraft II) en Corée du Sud. Les auteurs ont listé 15 motivations pour
assister à des événements (l’intérêt, l’excitation, apprécier des joueurs, l’intensité com-
pétitive, rencontrer des gens ou partager un moment en famille, l’habileté des athlètes,
etc.) [ibid.]. Selon les auteurs, 11 des 15 principales motivations des fans sont communes
aux trois événements dénotant une certaine similitude des modalités de consommation
sportive et e-sportive [ibid.].

L’e-sport présente pourtant une singularité. Si, à l’instar du sport traditionnel, il par-
vient à réunir de larges affluences dans des stades et arenas, il mobilise aussi l’intérêt des
adeptes sur des plateformes de streaming qui permettent l’interaction à distance. Ainsi
de nombreuses études s’intéressent à la consommation en ligne. [Jang et al. 2024] se
demandent : "What makes e-sports consumers watch streamers’ e-sports live-streaming
contents ?". [Qian et al. 2020] ont développé le modèle Scale for Esports Spectator De-
mand (SESD) qui isole des facteurs spécifiques à l’e-sport : la qualité du stream, la chat
room, les récompenses en ligne. Alors que la demande de spectacle sportif s’explique en
grande partie par l’incertitude du résultat d’une rencontre en direct, [W. Wang 2023]
s’intéresse à la consommation asynchrone en replays. Il s’intéresse plus particulièrement
à la popularité et l’habileté (skills) des joueurs.

Les skills sont particulièrement valorisés dans des jeux FPS à la dimension technique
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affirmée tandis que la popularité du joueur sera plus estimée dans un jeu de type MOBA
laissant place au divertissement et à la socialisation. Les spectateurs des streams étant
eux-mêmes des pratiquants de compétitions vidéoludiques, regarder les meilleurs joueurs
est aussi un moyen de monter en compétences [Hattingh, Van den Berg et Bevan-
Dye 2024 ; Qian et al. 2020].

3.2 Analyse du e-sport

L’e-sport est une aubaine pour la recherche en science des données car les traces d’ac-
tivité sont, la plupart du temps, facilement et massivement disponibles. Contrairement
aux sports traditionnels où il est difficile d’obtenir des données précises, chaque match de
DotA2 est rendu accessible par l’éditeur du jeu, selon un format restranscrivant parfaite-
ment la suite des interactions entre les joueurs.

La popularité des jeux vidéo en général et du e-sport en particulier a conduit à un
certain nombre d’articles étudiant les mécaniques de ces jeux, en utilisant une approche
de science des données. Les jeux de type MOBA (voir section 2.2.1) sont très pertinents
pour les études comparatives car ils offrent un jeu complexe mais relativement formaté,
à la fois en termes de terrain de jeu et de manière de jouer. Les thèmes abordés vont de
l’étude du comportement individuel aux résumés de jeu, en passant par la prédiction des
résultats, l’utilisation d’indices géométriques et les RNN [Mora-Cantallops et Sicilia
2018].

L’analyse des données dans l’e-sport peut être utilisée pour évaluer les performances
individuelles des joueurs. Comprendre les exigences physiques spécifiques des jeux afin
d’optimiser la performance des joueurs est important [Goto et Rynkiewicz 2019]. Cela
peut inclure des mesures telles que la précision des tirs, la réactivité, les temps de réaction,
etc. En identifiant les domaines dans lesquels un joueur excelle ou éprouve des difficultés,
les entraîneurs peuvent adapter l’entraînement pour renforcer les compétences nécessaires.
Par exemple, une étude menée par [Schulte et al. 2019] a montré que l’utilisation de
données biométriques et de capteurs peut aider à évaluer et à améliorer les performances
des joueurs d’e-sport.

Outre les performances individuelles, l’équipe peut être appréhendée selon son carac-
tère collectif. On peut examiner les schémas de jeu, les tactiques utilisées par les adver-
saires, et les tendances de jeu pour ajuster la tactique [Patel et Lindley 2020]. Par
exemple, une recherche menée par [P. Wang et al. 2019] a utilisé l’analyse des données

19



Analyse du (e-)sport

pour identifier les schémas de jeu et les tactiques utilisées par les équipes de haut niveau
de DotA2, ce qui a permis de dégager des éclairages sur les meilleures pratiques et les
contre-tactiques possibles.

L’analyse des données dans l’e-sport peut impliquer plusieurs méthodes, l’extraction
et l’analyse de données à partir des jeux eux-mêmes [Johnson 2020]. Les données trans-
crivent les actions des joueurs, les résultats des matchs, les mouvements sur la carte, etc.
Les données peuvent être collectées à l’aide de l’API du jeu ou de logiciels tiers [Drachen
et al. 2014]. La disposition spécifique de la carte du jeu affecte les tactiques des équipes
et l’issue des matchs, en utilisant des données de jeu pour identifier les modèles et les
tendances liés à la carte [Reimers et Goldman 2019].

L’analyse des données historiques des matchs peut fournir des informations précieuses
sur les tendances de jeu, les performances des joueurs et des équipes, les tactiques utilisées,
etc. Par exemple, [Schubert M. 2010] ont examiné le comportement des utilisateurs dans
les jeux vidéo en analysant les données de jeu historiques pour comprendre les préférences
des joueurs.

3.2.1 Régulation du jeu

Les développeurs de jeux peuvent utiliser les données des joueurs pour améliorer l’ex-
périence de jeu, la conception de jeu, et la rétention des joueurs.

Malgré le fort caractère collectif de la pratique d’un MOBA, les individualités sont
beaucoup étudiées. Il est en effet important de catégoriser les joueurs en fonction de leur
comportement pendant le jeu, ce qui permet d’obtenir des informations utiles sur le dé-
roulement du jeu mais aussi sur leur comportement en dehors du jeu [Sifa, Drachen et
Bauckhage 2018]. La télémétrie comportementale peut être utilisée pour cette tâche,
produisant des modèles de comportement utilisables. L’analyse du comportement dans le
jeu conduit alors à des éléments de co-conception guidée par les données : un comporte-
ment exceptionnel est détecté par rapport aux normes établies dans les jeux profession-
nels [Block et al. 2018]. Un système d’analyse visuelle pour aider les concepteurs de jeux
à trouver les événements clés et les paramètres de jeu conduisant à un effet snowball (une
équipe dominant toujours plus l’autre) est proposé dans [Q. Li, Xu et al. 2016].

Comme l’activité de jeu implique parfois des millions de joueurs et des événements
compétitifs avec des prix importants, sa régulation est une tâche essentielle. Par exemple,
la phase de choix des avatars peut être étudiée, on peut formuler des recommandations
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pour gagner et établir des règles pour choisir un personnage plutôt qu’un autre [Summerville,
Cook et Steenhuisen 2016 ; Weiqi Wang 2016]. L’adhésion du public à l’émission
générée suscite également l’intérêt. L’analyse des données montre notamment une corré-
lation entre l’effet snowball et la perte d’audience [Q. Li, Wu et al. 2018]. [Schubert,
Drachen et Mahlmann 2016] explore le concept de confrontation dans DotA2.

3.2.2 Résumé de match

Effectuée manuellement, la génération automatique de résumés de matchs et leur in-
dexation sont des tâches fastidieuses, comme le montre [Ahmad et al. 2019], qui présente
l’étiquetage des actions pour la supervision d’un système de graphe, le tout sur seule-
ment deux matchs. L’objectif ultime est de comprendre les tactiques sous-jacentes, les
dynamiques complexes et les décisions stratégiques prises dans des contextes spécifiques.
La génération automatique de résumés est souhaitable : au cours d’un jeu MOBA, il y a
beaucoup d’événements et de combats, quels sont ceux qui sont particulièrement intéres-
sants ? Ces questions concernent également les chercheurs en sport traditionnel (voir par
exemple [Ekin, Tekalp et Mehrotra 2003 ; Stensland et al. 2014 ; Zawbaa et al.
2012] pour le football) et plus récemment pour les e-sports [Ringer et Nicolaou 2018].

Résumer les moments importants ou anticiper les actions essentielles contribue à la dis-
ponibilité d’applications compagnons, alimentées par des éléments d’analyse [Kokkinakis
et al. 2020]. Dans [Chu et Chou 2015 ; 2017], les auteurs conçoivent et extraient des
caractéristiques propres au jeu en tenant compte du contenu visuel, de la sémantique de
l’événement et de la réaction des téléspectateurs. Ils intègrent ensuite les indices de ces
trois domaines en se basant sur une approche psychologique et fondée sur des données
afin de caractériser les temps forts du jeu.

3.2.3 Indices géométriques

L’analyse d’une pratique collective sur un terrain donné se prête naturellement à
l’étude des trajectoires et de la géométrie des organisations de joueurs. Ainsi, pour le
football, un travail similaire à celui présenté dans cette thèse au chapitre 7 est proposé
dans [Frencken et al. 2011], dans le but de prédire l’issue du match. Pour DotA2,
les indices géométriques permettent de prédire correctement le résultat d’un match et
cette pertinence est confirmée sur 6 milliards de matchs de League Of Legends (MOBA
concurrent de DotA2) via un système RandomForest avec une F-measure de 92 %. Des
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régularités dans les trajectoires, discriminantes pour le gain du match, ont également pu
être extraites [Cavadenti et al. 2016]. Le comportement sur un terrain de MOBA est en
effet crucial et les différences entre les niveaux de jeu sont révélées par des indices posi-
tionnels : changement de zone, distance entre les joueurs, ce qui permet un regroupement
des matchs en fonction de la similarité des mouvements [Drachen et al. 2014].

3.2.4 Analyse de l’audio de la clameur pour extraire des des-
cripteurs

Le domaine de l’analyse audio de la clameur des foules est devenu un terrain de
recherche fertile. La détection acoustique des dynamiques des rassemblements, par ana-
lyse de Fourier, spectroscopie ou réseaux de neurones, fournit des informations perti-
nentes [Proksch et al. 2023]. Il est possible de repérer les comportements anormaux au
sein des foules, en mettant en avant des paramètres comme le niveau de pression acous-
tique et la densité spectrale à l’aide de tactiques de traitement du signal audio [Dosbayev
et al. 2021]. De même, l’utilisation des signaux audio pour détecter les émotions émer-
gentes dans les foules, à travers des approches telles que l’analyse de l’intensité vocale et
des modèles de prosodie est explorée [Franzoni, Biondi et Milani 2020]. Les revues bi-
bliographiques offrent des perspectives précieuses sur l’application de techniques de deep
learning et d’analyse prosodique pour extraire de façon automatisée des caractéristiques
audio complexes des données de foule [Başbuğ et Sert 2019 ; Crocco et al. 2016 ;
Khalil et al. 2019 ; Lefèvre et al. 2021 ; Rao, Koolagudi et Vempada 2013 ;
Schuller 2018]. Dans leur ensemble, ces travaux soulignent l’importance croissante de
l’analyse audio pour détecter les variations comportementales et émotionnelles au sein des
rassemblements.

3.3 Analyse du handball

Notre point est vue étant l’analyse de la tactique collective, passons sous silence de
nombreuses études sur les aspects individuels mis en oeuvre lors de la pratique du handball
(voir [Wagner et al. 2014] pour une revue approfondie des aspects de coordination,
d’agilité, de force et de puissance, d’endurance, de constitution, de facteurs sociaux, de
cognition).

Sur les aspects collectifs, les contributions sont peu nombreuses. Dans [Tilp et Schrapf
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2015], huit caméras détectent la position du défenseur devant le shooter dans le but de
constituer des cartes auto-organisées de Kohonen [Kohonen 1982], une méthode de clus-
tering qui permet ici de caractériser le comportement en défense. La même technique
est utilisée dans [Norbert Schrapf et Markus Tilp 2013] mais pour l’attaque : des sé-
quences de cinq passes avant le tir sont groupées, ce qui permet de mettre en évidence
les huit séquences les plus jouées sur un total de 612, sur 6 matchs. Enfin, [Lopes et al.
2010] analyse une séquence de motifs temporel (T-patterns [Jonsson et al. 2010]) pour
caractériser le comportement défensif.

3.3.1 Recherche de régularités collectives

La recherche de régularités collectives est une tâche classique de l’analyse de tra-
jectoires sportives, comme l’atteste [Gudmundsson et Horton 2017], qui réalise une
synthèse très complète des recherches en matière d’analyse temporelle pour les sports
collectifs. Cette recherche de régularités nécessite une discrétisation (vector quantization)
du domaine spatial continu vers un domaine symbolique. Le problème d’identification de
motifs de trajectoire devient alors un problème de fouille de séquences de symboles, sur
lesquels un raisonnement qualitatif spatial est possible [J. Chen et al. 2013]. Par exemple,
les relations spatiales sont encodées dans un formalisme logique qui permet la prédiction de
la prochaine passe au football à l’aide programmation logique inductive [Vercruyssen,
De Raedt et J. Davis 2016].

La discrétisation du domaine spatial procède en deux temps : caractérisation / détec-
tion d’un objet d’intérêt qui permet d’agréger des données continues de positions (voir
section 3.3.3) puis groupement des objets d’intérêt / réduction de la dimension afin de
limiter leur nombre.

Pour la deuxième phase de groupement des objets d’intérêt, on peut distinguer l’utilisa-
tion de clustering k-means ou EM dans [Andrienko et al. 2016 ; Bialkowski et al. 2014 ;
Feuerhake 2016 ; Feuerhake et Sester 2013], la réduction de dimension (PCA)
dans [Ric et al. 2016] ou réduction optimisée de tenseur [R. Li, Chellappa et Zhou
2009], l’utilisation de cartes auto-organisées ou de gaz neural [Martinetz, Berkovich
et Schulten 1993] dans [Grunz, Memmert et Perl 2009 ; 2012 ; Hassan et al. 2017 ;
Kempe, Grunz et Memmert 2015 ; Perl 2002 ; Norbert Schrapf et Markus Tilp
2013 ; Tilp et Schrapf 2015], et enfin le calcul de voisins par déformation temporelle
dynamique [Haase et Brefeld 2013].

Un troisième temps optionnel pour ce processus de transformation de l’espace des
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trajectoires en une série de mouvement concerne la classification du mouvement (une
suite de déplacements), souvent par comparaison aux divers représentants des clusters.

3.3.2 Analyse de la tactique au handball

Notre intérêt pour le handball réside dans l’étude des tactiques mises en oeuvre, qui
désignent l’ensemble des moyens coordonnés que l’on emploie pour parvenir à un résultat.
Les tactiques sont des étapes locales au sein du déroulement d’un plan d’actions coor-
données. Par exemple, une tactique consistera à provoquer un décalage temporaire de la
défense en faisant rentrer un second pivot. La stratégie fournit une vision à plus long
terme, par exemple une configuration particulière de la défense.

Les approches tactiques et stratégiques sont mineures dans la littérature. À l’exception
de [Feuerhake et Sester 2013 ; Lopes et al. 2010 ; Norbert Schrapf et Markus Tilp
2013 ; Tilp et Schrapf 2015], les aspects collectifs du handball sont très peu étudiés.
Cependant, c’est un sport où l’aspect collectif domine. De plus, il existe beaucoup de
données pour le handball, c’est un sport qui produit un grand nombre de séquences
positionnelles stéréotypées et les tactiques de handball sont bien documentées [Handball
playbook 2021] : chercher des combinaisons récurrentes devrait être fructueux.

L’identification de ces récurrences permettrait une indexation automatique des sé-
quences du match, la génération automatique de résumés (en handball, il y a beaucoup de
buts, lesquels sont particulièrement intéressants ?) – voir [Ekin, Tekalp et Mehrotra
2003 ; Stensland et al. 2014 ; Zawbaa et al. 2012] pour le football – et in fine la
détection des routines ou formations caractéristiques [H. Kim et al. 2022] d’une équipe,
afin d’obtenir un avantage compétitif.

3.3.3 Recherche de régularités temporelles

La première étape de la recherche de régularités dans des motifs de mouvements col-
lectifs concerne la caractérisation des objets d’intérêt. Cette tâche est bien identifiée,
voir par exemple [Dodge, Weibel et Lautenschütz 2008] qui fournit une taxonomie
extrêmement précise et détaillée des motifs de mouvement collectif.

Les motifs collectifs spatiaux (generic aggregation patterns [Laube, Kreveld et
Imfeld 2005]), bien que classiques dans la communauté d’analyse des trajectoires (flocon,
dominance, convergence, confrontation), sont en revanche peu utilisés dans le domaine
sportif. On y trouve plutôt les temporal patterns (T-patterns [Jonsson et al. 2010]), qui
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sont des séquences hiérarchiques d’événements, hiérarchiques au sens d’emboîtement et de
relation entre les composants, par exemple dans [Lopes et al. 2010]. Les techniques déri-
vées des cartes auto-organisées sont également privilégiées, pour leur capacité à effectuer
un clustering spatial [Grunz, Memmert et Perl 2009 ; 2012 ; Hassan et al. 2017 ;
Kempe, Grunz et Memmert 2015 ; Perl 2002 ; Norbert Schrapf et Markus Tilp
2013 ; Tilp et Schrapf 2015].

On peut enfin noter l’usage de constellations [Feuerhake et Sester 2013], décrivant
la position relative des objets les uns par rapport aux autres, selon leur distance. Une
constellation est ainsi invariante par rotation et dilatation. Cette approche est appliquée
au football dans [Feuerhake 2016].

3.3.4 Discrétisation de l’espace 2D

Nous introduisons ici quelques outils fondamentaux pour la discrétisation de l’espace
2D auquel est associé le terrain d’évolution des joueurs que nous analysons. Ces outils
sont le diagramme de Voronoï et son dual, le graphe de Delaunay.

Le diagramme de Voronoï est une partition de l’espace en cellules, également appelées
régions de Voronoï, qui sont définies par des points spécifiques, les germes. Chaque cellule
comprend l’ensemble des points de l’espace qui sont plus proches du germe associé que de
tout autre germe. Les propriétés clés des diagrammes de Voronoï sont leur localité, leur
convexité et leur capacité à s’adapter à des formes complexes en fonction de la disposition
des germes.

Définition 1 (Diagramme de Voronoï) Soit G = {g1, g2, . . . , gn} un ensemble de germes
dans un espace euclidien Rd, le diagramme de Voronoï V (G) est l’ensemble des régions
Vi :

Vi = {p ∈ Rd | ∀j 6= i, ‖p− gi‖ ≤ ‖p− gj‖}.

La triangulation de Delaunay (illustrée en bleu à la Figure 3.1), est l’ensemble de
triangles connectant les germes de telle sorte que le cercle circonscrit à chaque triangle
ne contient aucun autre germe. Les propriétés clés de la triangulation de Delaunay in-
cluent l’optimalité locale et des propriétés géométriques importantes : encapsulation des
triangles plus grands que dans d’autres triangulations, ce qui les rend utiles dans de nom-
breuses applications telles que la modélisation de terrain, la génération de maillage et
l’interpolation.
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A
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Figure 3.1 – Diagramme de Voronoï et triangulation de Delaunay pour un ensemble de
points.

Définition 2 (Triangulation de Delaunay) Soit G = {g1, g2, . . . , gn} un ensemble de
germes. Sa triangulation de Delaunay D(P ) est l’ensemble des triangles construits à partir
de trois germes et dont le cercle circonscrit ne contient aucun autre germe.

Définition 3 (Graphe de Delaunay) Soit G = {g1, g2, . . . , gn} un ensemble de germes.
Le graphe de Delaunay est le graphe associé à la triangulation, tel que :

— les sommets désignent les germes de G ;
— il y a une arête entre deux sommets gi et gj de G si et seulement s’il existe un

triangle dans la triangulation qui a gi et gj comme sommets.

Notons que le graphe de Delaunay est dit le dual du diagramme de Voronoï, car il
rassemble les paires de germes dont les régions de Voronoï sont voisines.

Ces outils de discrétisation prouvent leur utilité dans l’analyse du sport : les dia-
grammes de Voronoï, utilisés pour analyser la dynamique des joueurs sur le terrain,
peuvent servir à identifier les schémas de jeu les plus efficaces en superposant les zones
d’influence des joueurs aux mouvements de jeu [W. Liu et al. 2017 ; Pappalardo et al.
2019]. Parallèlement, en utilisant les graphes de Delaunay, les analystes peuvent identifier
les relations spatiales entre les joueurs, les zones d’interception potentielles et les schémas
de jeu [T.-Y. Lin, K.-H. Chen et Lu 2013]. Cette approche permet une analyse fine des
schémas de jeu et des tactiques d’équipe.

Ces outils peuvent également être appliqués pour étudier la répartition spatiale des
supporters dans un stade ou une arène sportive [Kveladze, Basu et Manocha 2018],
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ainsi que pour analyser la répartition spatiale des installations sportives dans une ville [Turo,
Blanco et Solana 2016].

Les concepts de région dominante [T. Taki et J. Hasegawa 2000 ; Tsuyoshi Taki,
J.-i. Hasegawa et Fukumura 1996] et de zone d’influence, dérivés des diagrammes de
Voronoï, jouent un rôle dans l’analyse de la performance des joueurs et l’optimisation
des tactiques de jeu, par exemple au football [S. Kim 2004]. La région dominante d’un
joueur est la cellule qu’il définit dans le diagramme de Voronoï, elle représente l’espace
où le joueur exerce une influence maximale. L’analyse des régions dominantes permet de
comprendre les préférences spatiales d’un joueur, ses mouvements typiques sur le terrain et
son rôle dans le jeu. On trouve également des contributions à base de modèles probabilistes
de mouvement et de zones de contrôle [Brefeld, Lasek et Mair 2019 ; Fujimura et
Sugihara 2005].

3.4 Conclusion

Ce chapitre a exploré deux domaines distincts mais intrinsèquement liés : le sport
traditionnel et le e-sport. Nous avons synthétisé la littérature sur l’engagement du spec-
tateur et la consommation du e-sport, mettant en lumière l’essor croissant de cette forme
de divertissement et ses implications pour l’industrie du sport.

L’analyse du sport et du e-sport suscite un grand intérêt, avec une variété de techniques
et méthodes appliquées à des usages diversifiés. Il est cependant difficile de tout présen-
ter, et certains thèmes très spécifiques seront abordés dans les chapitres suivants. Les
manques identifiés dans la littérature actuelle suggèrent de mettre l’accent sur l’analyse
des dynamiques d’équipe en e-sport et sur une exploration plus poussée des interactions
tactiques dans le sport traditionnel. Ces aspects seront approfondis dans les chapitres 10
et 11.

Pour le handball, la littérature pose des pointeurs pour identifier les régularités tem-
porelles et analyser l’espace de jeu. En parallèle, les analyses du e-sport se concentrent
sur l’individu, les résumés de matchs et les indices géométriques, permettant ainsi une
compréhension plus profonde des tactiques et des performances des joueurs. Cependant,
les deux domaines réclament un approfondissement des analyses tactiques sous l’angle du
collectif. Nous contibuons à ce domaine dans les chapitres 6 et 7.
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Chapitre 4

ÉTHOLOGIE DES GRAPHES DYNAMIQUES

Pour représenter et étudier les schémas de jeu, il importe de considérer la suite des
événements d’un match tel qu’il est retranscrit dans les données à notre disposition. En
pratique, nous disposons des trajectoires des joueurs et d’une succession d’événements
(passe, tir, faute, etc.). La notion de graphe dynamique permet de capturer la dynamique
de l’évolution du jeu, nous y dédions deux chapitres de contribution, les chapitres 6 et 10.

Ce chapitre introduit les méthodes de conception d’un graphe dynamique à partir de
trajectoires en 2D, mettant en lumière les différentes propositions pour leur formalisation.
C’est également l’occasion d’examiner l’état de l’art sur l’extraction de régularités dans
les graphes dynamiques.

4.1 Graphe statique

a b

c

Figure 4.1 – Représentation d’un graphe

Un graphe G = (V,E) associe à un ensemble de nœuds V un ensemble d’arêtes E,
qui sont des couples ou des paires de noeuds, selon que le graphe est orienté ou pas. Un
graphe permet de modéliser les relations entre les entités d’un système. Ce graphe est dit
statique, par opposition à un graphe dynamique dont les arêtes et les noeuds évoluent au
cours du temps.

Définition 4 (Graphe statique) Soit G = (V,E) un graphe statique, où :
— V est l’ensemble des sommets du graphe.
— E est l’ensemble des arêtes du graphe :
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— dans le cas d’un graphe orienté, les arêtes sont des couples de sommets et
E ⊂ {(u, v) | (u, v) ∈ V × V ∧ u 6= v} ;

— pour un graphe non orienté, les arêtes sont des paires de sommets et E ⊂
{{u, v} | (u, v) ∈ V × V ∧ u 6= v}.

Par exemple, la figure 4.1 présente le graphe G = (V,E) dont l’ensemble des noeuds
V est constitué des étiquettes a, b et c (V = {a, b, c}) et l’ensemble des arêtes est E =
{(a, b), (b, c)(a, c)}.

4.2 Graphe dynamique

Un graphe dynamique ou graphe variable dans le temps [Casteigts et al. 2012]
(Gt)t=1..T est un graphe dont les arêtes et/ou les sommets peuvent changer au fil du temps.
Il peut être défini comme une séquence de graphes statiques (ou snapshots) G1, G2, ..., GT

où chaque Gt = (Vt, Et) représente l’état du graphe dynamique à un instant t. Un graphe
dynamique peut également être défini comme une suite de modifications à appliquer au
graphe initial [Holme 2015].

Le temps t indexant le graphe dynamique dépend de la représentation choisie pour
les données. Par exemple, pour les données du championnat du monde de handball au
Qatar, les trajectoires sont échantillonnées à 10 Hz. Le temps t d’indexation pourrait être
ici un nombre entier de dixième de secondes. On pourrait également ne considérer que
la séquence des graphes correspondant à chaque événement de passe, réception de balle,
shoot ou faute. Dans ce cas, t serait un index entier sur le nombre total d’événement.

Un graphe dynamique peut avoir différentes représentations et dénominations équiva-
lentes [ibid.] : graphe temporel, réseau dynamique ou temporel, graphe évolutif, graphe
séquence, série chronologique de graphes, etc. Les approches classiques utilisent une re-
présentation séquentielle où chaque instant est modélisé par une matrice d’adjacence
(At)t=1..T , décrivant la présence ou l’absence d’arêtes entre les nœuds au temps t [Šiljak
2008]. D’autres modèles temporels capturent les évolutions du graphe en attribuant des
intervalles de temps aux arêtes, suivant l’évolution des connexions entre les nœuds. Ainsi,
chaque arête est caractérisée par un 3-uplet (vi, vj, [tstart, tend]), indiquant que l’arête existe
entre les nœuds vi et vj pendant l’intervalle de temps [tstart, tend] [Fournier-Viger, He
et al. 2020].

Les graphes évolutifs (Gt)t=1..T intègrent la structure statique d’un graphe G et une
fonction d’évolution φ telle que Gt = φ(G, t), cette fonction décrit des changements dans
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la topologie du graphe au fil du temps [Rossi et al. 2013]. Ils sont adaptés pour modéliser
des systèmes qui évoluent de manière continue, comme les réseaux sociaux.

4.2.1 Représentation par séquences de graphes

A B

C

(a) Étape 1

A B

C

(b) Étape 2

A B

D

(c) Étape 3

Figure 4.2 – Évolution d’un graphe dynamique.

Les séquences de graphes décrivent l’évolution temporelle sous forme de plusieurs
graphes successifs (illustration à la Figure 4.2). Cette méthode offre une vision claire de
l’évolution, mais peut nécessiter des mécanismes d’alignement pour comparer les états suc-
cessifs. La séquence de graphes peut être formalisée comme une séquence 〈G1, G2, ..., GT 〉
où chaque Gt est défini conformément à la représentation d’un graphe statique [Holme
2015].

4.2.2 Graphe différentiel

A B

C

(a) Étape 1

B

C

(b) Étape 2 : suppression de
l’arête BC.

A B

C D

(c) Étape 3 : suppression de
l’arête AC, ajout de BD.

Figure 4.3 – Évolution d’un graphe dynamique différentiel.

L’évolution d’un graphe dynamique peut être considérée sous l’angle des différences
entre deux snapshots successifs. L’opération de différence entre deux graphes exhibe les
noeuds et arêtes qu’il convient d’ajouter ou supprimer à un snapshot pour obtenir le
suivant. Un exemple de graphe différentiel (ou difference graph en anglais [Berger-Wolf
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et Shavlik 2007]) est fourni à la figure 4.3 : il s’agit du même graphe dynamique que
celui de la figure 4.2 mais seules les modifications de snapshot sont représentées. Cette
opération est couramment utilisée en informatique, en théorie des graphes, en analyse de
réseaux, et en bio-informatique [Sadeghi et al. 2017].

Dans le domaine de l’apprentissage automatique et de l’analyse de données, la diffé-
rence de graphe peut être utilisée pour comparer les prédictions de différents modèles ou
pour évaluer l’impact des paramètres sur la structure du graphe résultant [Atkinson,
Lippmann et Varshney 2013].

4.3 Base de graphes dynamiques

Un graphe dynamique est le résultat de l’évolution temporelle d’un graphe, avec un
début et une fin. Par exemple, dans le cas du handball, un graphe dynamique peut gérer
la séquence intégrale d’actions démarrant au début de la mi-temps et terminant à la fin de
la mi-temps. Une autre vision des données de handball pourrait considérer une séquence
de graphes dynamiques, rythmés par l’alternance de possession du ballon entre les équipes
qui s’opposent.

Nous considérerons donc disposer d’une base de graphes dynamiques, au sens d’un
ensemble de graphes dynamiques. Par exemple, nous serons amené au chapitre 10 à ex-
traire des régularités dans la base des graphes dynamiques constituée à partir de toutes
les séquences de cinq passes avant un tir.

Définition 5 (Base de graphes dynamiques) Une base B de graphes dynamiques est
un ensemble de n graphes dynamiques B = {(G1,t)t=1...T1 , . . . , (Gn,t)t=1...Tn}. Les snapshots
de chaque graphe dynamique sont indicés par des instants temporels de 1 à T1, de 1 à T2,
. . ., de 1 à Tn.

4.4 Extraction de régularités dans les graphes dyna-
miques

Nous verrons dans les contributions de ce travail que l’extraction de régularités dans les
graphes dynamiques est l’une des méthodes que nous avons choisies pour répondre à notre
problématique de caractérisation des tactiques dans le sport collectif : les tactiques seront
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les sous-graphes dynamiques obtenus à partir des données de trajectoires transformées en
base de graphes dynamiques.

L’extraction de régularités est une pratique classique en fouille de données, visant à
découvrir des régularités dans les données pour faciliter la prise de décision ou les pré-
dictions en apprentissage automatique. Initialement centrée sur les données transaction-
nelles (fouille d’itemsets), cette discipline a évolué pour répondre aux besoins de données
séquentielles (fouille de séquences d’items ou d’itemsets) et de données représentées par
des graphes.

Les algorithmes traditionnels consistent généralement à explorer l’espace de recherche
des motifs, selon un principe d’alternance entre des phases de génération de candidats
et de mise à l’épreuve de ces candidats (générer puis tester). Cet espace de recherche
est structuré, par exemple il est souvent muni d’un ordre partiel, voire d’une structure
de treillis. Cette structure permet d’adopter une stratégie pour parcourir l’espace, en
bénéficiant de propriétés avantageuses de la mesure d’intérêt choisie, par exemple pour
élaguer l’espace.

4.4.1 Fouille de données transactionnelles

Dans les données transactionnelles, chaque transaction est représentée par un en-
semble d’items. L’objectif est d’identifier les ensembles d’items fréquents, également ap-
pelés motifs fréquents, qui apparaissent ensemble dans un grand nombre de transactions.
Cette tâche est couramment abordée à l’aide d’algorithmes tels que Apriori [Agrawal
et Srikant 1994] et FP-Growth [Han, Pei et Yin 2000], qui utilisent des techniques
d’exploration/énumération pour découvrir ces motifs.

Les techniques d’extraction de motifs dans les contextes booléens bénéficient également
des apports théoriques relatifs aux représentations condensées et l’analyse formelle de
concept [Soulet, Rioult et Crémilleux 2022] : l’extraction de motifs maximaux est
favorisée, autant parce qu’elle est plus efficace que celle des motifs quelconques, que parce
qu’elle fournit des motifs ayant de bonnes propriétés pour résumer un grand nombre de
motifs.

4.4.2 Fouille de données séquentielles

Dans des données séquentielles, un motif sera lui-même une séquence d’items ou
d’itemsets. Les techniques caractéristiques de l’extraction dans les données transaction-
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nelles peuvent être adaptées pour fournir des algorithmes générer et tester [Mahmood
et Sutton 2013]. On trouve également des méthodes plus spécifiques qui focalisent leur
attention sur les motifs maximaux [Fournier-Viger, J. C.-W. Lin, Kiran et al. 2017].

À la différence des données transactionnelles, la mesure de fréquence est équivoque
dans les séquences : elle peut désigner le nombre de séquences de la base qui contiennent le
motif, mais un motif peut apparaître plusieurs fois et donc être répété dans une séquence.
La fréquence peut donc également caractériser le nombre total d’occurrences.

4.4.3 Isomorphisme de sous-graphes

Pour l’extraction de régularités dans les graphes dynamiques, il existe plusieurs défis
majeurs à relever. Les principaux défis sont la taille de l’espace de recherche et le problème
de l’isomorphisme de sous-graphes.

Dans les graphes dynamiques, les structures et les motifs peuvent évoluer rapidement
au fil du temps. Cela signifie que l’espace de recherche des motifs potentiels peut devenir
extrêmement vaste, ce qui rend la tâche d’extraction de régularités complexe et gourmande
en ressources [Akoglu, Tong et Koutra 2015 ; Berlingerio, Pinelli et Tizzoni
2012].

L’isomorphisme de sous-graphes est un problème fondamental en analyse de graphes.
Il se pose lorsqu’il faut déterminer si deux sous-graphes sont structurellement identiques,
c’est-à-dire s’ils ont la même organisation de nœuds et d’arêtes [Gionis, Mannila et
Tsaparas 2007 ; Kamath et al. 2014]. La solution de ce problème d’isomorphisme est
nécessaire au cours de la phase de test des candidats d’une méthode explorant l’espace de
recherche.

Pour surmonter ces défis, des techniques avancées telles que l’échantillonnage efficace
des motifs, la compression de données, et l’utilisation de structures de données et d’algo-
rithmes spécifiques peuvent être nécessaires. De plus, des approches hybrides combinant
des méthodes symboliques et des techniques d’apprentissage automatique peuvent être
explorées pour améliorer l’efficacité et la précision de l’extraction de régularités dans les
graphes dynamiques [M. Li, R. Zhang et Z. Li 2017].

4.4.4 Fouille de graphes statiques

Dans un graphe statique, la recherche de régularités utilise un algorithme générer et
tester. Un motif candidat est construit progressivement à partir d’un noeud, puis d’un
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deuxième, puis d’une arête, etc. Il faut ensuite déterminer le nombre d’occurence du motif,
en déterminant les portions du graphe statique qui sont isomorphes au motif. Ces opé-
rations sont très lourdes algorithmiquement, car le problème de l’isomorphisme de sous-
graphe est NP-complet [Wegener 2005]. Pour le rugby, une étude analyse dynamique-
ment des graphes statiques en regardant la relation entre la connectivité, l’assortativité,
les composantes fortement connectées et le clustering sur le graphe joueur/passe/tacle
et cherche une corrélation avec la quantité de progression réalisée [Cintia, Coscia et
Pappalardo 2016].

4.4.5 Fouille de graphes dynamiques

Approche énumérative

L’approche énumérative explore systématiquement toutes les combinaisons de sous-
graphes pour extraire des sous-graphes fréquents [Ingalalli, Ienco et Poncelet 2018].
De même, les données spatio-temporelles sont explorées à l’aide d’une approche énumé-
rative pour découvrir des motifs réguliers dans les séquences et les graphes dynamiques
attribués. Cette méthode fournit des résultats précis en examinant systématiquement
toutes les possibilités de motifs dans les données, ce qui la rend particulièrement adaptée
pour la découverte de motifs dans des contextes où la structure des données est complexe
et variée [Flouvat 2019].

Approche neurale

Les méthodes d’apprentissage profond sont intégrées dans une approche neuronale
afin d’extraire des motifs à partir des données en générant des représentations riches
et expressives des motifs. Ces techniques explorent un espace d’incorporation ordonné
(ordered embedding space) pour dégager des motifs de sous-graphes fréquents [Ying, A.
Wang et al. 2020]. L’embedding, qui projète également la dimension temporelle, est
dit en espace ordonné car les projections respectent une relation d’ordre, entre autres
temporelle. Cette approche s’applique aux graphes spatio-temporels pour extraire des
motifs de sous-graphes fréquents à partir de multiples graphes [Zeghina et al. 2023].
Une autre méthode se focalise sur le décompte de sous-graphes de manière généralisable
et évolutive en exploitant les techniques d’apprentissage profond [Fu et al. 2024]. En
complément, une approche explore l’apprentissage de représentations pour l’extraction
de motifs de sous-graphes fréquents, favorisant une généralisation et une interprétation
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efficaces des motifs découverts [Ying, Fu et al. 2024].

4.5 Conclusion

Ce chapitre a permis d’explorer différents aspects des graphes dynamiques, notamment
les méthodes de représentation puis d’extraction de régularités dans ces graphes, ainsi que
les approches de fouille de données associées.

L’approche séquentielle, basée sur la représentation par séquences de graphes, offre
une perspective pour analyser l’évolution des graphes. En outre, l’utilisation de graphes
différentiels capture les évolutions entre différentes étapes temporelles.

Les méthodes d’extraction de motifs dans les graphes dynamiques, qu’elles soient ba-
sées sur des approches énumératives, des techniques de fouille de données transactionnelles
ou des approches neuronales, offrent des outils puissants pour identifier des structures ré-
currentes ou des comportements significatifs dans les données. Ces outils seront exploités
au chapitre 10 pour l’extraction de tactiques sous la forme de régularités dans des graphes
dynamiques issus de matchs de handball.
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Chapitre 5

MÉTROLOGIE DE LA PERFORMANCE

L’exploration et la compréhension des tactiques sportives ont connu une révolution
ces dernières années grâce à l’avènement de l’analyse de données. Au cœur de cette dé-
marche se trouve une méthodologie classique, débutant par la collecte de descripteurs sui-
vie de l’évaluation. Dans le domaine du sport, la mesure et l’évaluation vont bien au-delà
des simples nombres et des statistiques. Elles impliquent l’utilisation d’outils spécifiques
adaptés à chaque discipline, posant la question fondamentale : qu’est-ce qui définit une
situation de jeu efficace ?

Dans cette optique, il est primordial d’accorder une attention particulière à la sé-
lection des descripteurs d’entrées utilisés. Idéalement, ces descripteurs devraient être in-
dépendants de la qualité individuelle des joueurs, qu’ils soient attaquants ou gardiens.
L’Expected Goal (xG) émerge comme un indicateur de performance incontournable, of-
frant cette indépendance en évaluant la probabilité qu’une action mène à un but, tout en
prenant en compte divers facteurs contextuels tels que la position du tireur, la distance
au but et la pression défensive.

Cependant, la pertinence des descripteurs ne peut être prise pour acquise. Il faut
vérifier leur validité et leur fiabilité. Une approche courante pour ce faire est l’utilisation
de méthodes de sélections d’attributs telles que l’approche wrapper, que nous détaillons
à la section 5.2. Cette approche scrute la contribution des différents descripteurs à la
prédiction des résultats.

Ce chapitre discute des mesures d’intéret d’une situation de jeu en se concentrant sur
l’xG. Qu’est-ce que l’xG, comment il est utilisé et comment fonctionnent les mécanismes
d’apprentissage de l’xG ?

5.1 Mesure d’intérêt d’une situation de jeu

Dans les sports collectifs de ballon, les buts sont les événements les plus importants.
Selon les sports, ces évènements de but peuvent arriver rarement, comme au football où ils
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ont une probabilité faible d’apparition [Tenga, Ronglan et Bahr 2010]. Les analystes
préfèrent donc focaliser leur attention sur les tirs, plus nombreux que les buts. C’est ainsi
qu’ont été créées des mesures telles que le Total Shot Ratio ou TSR [Lago-Ballesteros
et Lago-Peñas 2010], qui évalue la domination des équipes en fonction de leur part de
tirs dans les matchs. La limite du TSR est cependant qu’il ne tient pas compte de la
qualité d’un tir. Par exemple, un tir dans un but sans gardien a la même valeur qu’un tir
du milieu de terrain défendu par toute une équipe.

Avec la démocratisation de l’analyse des données, plusieurs dérivées de cette mesure
ont été créées. Le différentiel de tirs, le différentiel de Fenwick [Fenwick p. d.] (différentiel
de tirs entre les équipes) et le différentiel de Corsi [Corsi p. d.] (qui considère différemment
les tirs cadrés et les tirs bloqués) sont devenus populaires pour analyser les performances
des équipes et des joueurs de hockey [Macdonald 2012a]. Ces statistiques ont été choisies
parce que chacune d’entre elles s’est avérée être un très bon indicateur de la performance
au niveau de l’équipe.

Parmi ces outils d’analyse, l’Expected Goal ou but espéré se démarque comme une
mesure avancée. L’xG permet de quantifier la probabilité qu’un tir se transforme en but
en se basant sur divers facteurs tels que la position du tir, le type de passe, la partie du
corps utilisée pour tirer, et bien d’autres.

5.1.1 Expected goal

Tous les tirs n’étant pas égaux, une méthode est nécessaire pour mesurer la qualité
d’un tir ou d’une série de tirs donnés, et c’est ainsi que les modèles xG ont été développés.
xG est une statistique basée sur la position du tireur afin de calculer une probabilité
de transformer un tir en but [Opta xG p. d.]. Dans la littérature sur le football, les
modèles d’xG utilisent une même base d’attributs : position x et y au moment du tir,
angle d’ouverture et distance du but [Cavus et Biecek 2022 ; Fairchild, Pelechrinis
et Kokkodis 2018 ; Herold et al. 2019 ; Hewitt et Karakuş 2023 ; Madrero
Pardo 2020a ; Umami, D. Gautama et H. Hatta 2021]. Cependant, dans les sports
où les évènements de buts surviennent plus fréquemment, comme au handball qui compte
environ 40 buts par match, les modèles xG ne sont pas utilisés.

Définition 6 (Expected goal) L’Expected Goal est une statistique quantifiant la qualité
des occasions de but. Pour un ensemble d’occasions de but O = {o1, o2, . . . , on}, où chaque
occasion de but oi est caractérisée par un ensemble de descripteurs tels que la position
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du tireur, la position du gardien, la distance au but, l’angle de tir, etc., l’Expected Goal
xG(oi) d’une occasion de but oi est défini comme suit :

xG(oi) = P (goal(oi))

où goal(oi) est l’événement réalisé si le but est marqué lors l’occasion de but oi.

Les modèles d’expected goal sont importants car ils constituent un prédicteur précis
des performances futures des équipes et des joueurs. Au niveau de l’équipe, ces modèles
permettent de mieux prédire les performances que la différence de buts en cours ou que
le nombre de tirs, comme le TSR. Les modèles d’xG sont ainsi couramment utilisés pour
le football et le hockey [Spearman 2018].

Historiquement les modèles d’xG ont été introduits en football en 2012 par Sam Green
pour le site de statistiques Opta 1. Au football, l’entreprise StatsBomb 2 fournit un service
de calcul de l’xG 3 parmi les plus reconnus. StatsBomb utilise de différents façons cette
métrique 4. Dans le milieu du football il s’agit d’une méthode de calcul de référence au
même titre que celle fournie par Opta.

5.1.2 Utilisation de l’xG

Dans la littérature, xG peut être utilisé de plusieurs manières. La comparaison de la
valeur d’xG au nombre de buts marqués peut indiquer la capacité ou la chance de marquer
d’un joueur. Un joueur qui marque régulièrement plus de buts que le score xG qui lui est
calculé, a probablement une capacité de tir/finition supérieure à la moyenne [Anzer et
Bauer 2021].

Les modèles d’xG sont utilisés pour différentes raisons : prédire le score des matchs [Tiippana
et al. 2020 ; Umami, D. H. Gautama et H. R. Hatta 2021], mesurer l’efficacité du mar-
quage par l’estimation de l’espérance de but [Ruiz et al. 2015], pour juger de l’efficacité
des tirs au football [Rathke 2017] ou encore pour évaluer la qualité du positionnement
sans ballon, précédant les tirs pouvant mener à des buts [Spearman 2018]. Les utilisa-
tions de la valeur d’xG sont nombreuses et peuvent être adaptées pour mesurer d’autres
qualités, comme celle des passes, de la possession, etc. [Macdonald 2012b ; Madrero
Pardo 2020b ; Van Haaren 2021].

1. https ://www.statsperform.com/opta/
2. https ://statsbomb.com/
3. https ://statsbomb.com/soccer-metrics/expected-goals-xg-explained/
4. https ://statsbomb.com/what-we-do/soccer-data/
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xG peut donner une mesure de performance collective car il modélise les situations
de tir qu’une équipe aurait pu transformer en but (xGinflige), ainsi que les occasions qui
auraient pu mener à l’encaissement d’un but (xGencaisse). Le différentiel xG d’une équipe
(xGinflige−xGencaisse) peut indiquer comment une équipe doit se comporter : une différence
de buts négative mais un différentiel xG positif indiquerait qu’une équipe a eu peu de
chance ou a une capacité de finition inférieure à la moyenne [Anzer et Bauer 2021].

xG peut être raffiné pour différencier les capacités d’une équipe selon les situations :
jeu ouvert, coup franc, corner, etc. Par exemple, une équipe qui a concédé plus de buts
sur coups francs que son xG sur coups francs est probablement en-dessous de la moyenne
pour défendre ces coups de pied arrêtés.

Enfin, xGencaisse est un indicateur de la capacité de l’équipe à empêcher les occasions
de but. Une équipe aura un xGencaisse inférieur à ce qui était prédit si elle se protège des
tirs ayant une probabilité élevée d’être marqués.

5.1.3 Apprentissage de l’xG

Les modèles permettant de prédire la probabilité pour un tir de se transformer en
but sont entraînés sur un historique de tirs similaires. Par exemple, pour dix tirs à une
position, si sept sont transformés en but alors la valeur d’xG de la position sera de 0.7.
Cette vérité terrain peut être apprise par un modèle considérant une grande variété de
descripteurs, afin de prédire la valeur xG d’un tir particulier. StatsBomb et Opta utilisent
jusqu’à 35 descripteurs, chacun avançant une valeur d’xG plus proche de la réalité. Ces
modèles partagent une base de descripteurs qui sont l’angle ou la distance de tir par
rapport au but, la position du gardien, le nombre de défenseurs exerçant une pression sur
le tireur. En général, l’ajout de nouveaux descripteurs ne semble pas améliorer la qualité
des modèles d’xG, mais peut être pertinent pour certains cas isolés.

Si la métrique xG indique les positions les plus favorables pour marquer un but, elle ne
fournit pas d’information sur la qualité d’un tir : un tir avec une valeur xG importante peut
être arrêté par le gardien ou sortir du cadre. xG donne une indication de la position dans
laquelle un joueur doit se placer pour tirer afin d’augmenter ses chances de le transformer
en but.

Dans l’ensemble, les résultats indiquent que, bien qu’il soit extrêmement difficile de
modéliser avec précision les résultats des matchs de football, le modèle d’xG peut donner
un aperçu des scores et constitue un outil d’analyse précieux [Tiippana et al. 2020].
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5.2 Pertinence des indicateurs : approche wrapper

L’évaluation des indicateurs consiste à déterminer leur pertinence et leur performance
pour différentes métriques. C’est le rôle de la sélection d’attributs : identifier les attributs
les plus significatifs ou informatifs parmi un grand ensemble de variables disponibles. Cette
étape est essentielle pour simplifier les modèles, réduire la dimensionnalité des données
et améliorer l’efficacité de l’apprentissage en éliminant les attributs redondants ou peu
pertinents.

En sélection d’attributs, trois approches fondamentales se distinguent : l’approche
filtre [Germano 1992], l’approche embedded [Tibshirani 1996], et l’approche wrap-
per [Kohavi et John 1998]. Chacune propose une manière différente de sélectionner
les indicateurs les plus pertinents pour une tâche donnée. Alors que l’approche filtre se
concentre sur des critères statistiques indépendants du modèle d’apprentissage, l’approche
embedded intègre la sélection des attributs dans le processus d’apprentissage lui-même.
Enfin, l’approche wrapper utilise l’apprentissage automatique pour déterminer la perti-
nence des attributs à l’aune d’une métrique de performance.

L’approche filtre évalue chaque attribut individuellement selon des critères statistiques,
sans considérer le modèle de prédiction ultérieur. Elle est rapide et peu coûteuse en calcul,
mais peut ne pas capturer les interactions entre les attributs. L’approche embedded intègre
la sélection d’attributs dans le processus d’apprentissage du modèle lui-même, compromis
entre efficacité et précision.

Nous avons opté pour l’approche wrapper. Cette décision découle de notre besoin
d’évaluer non seulement les mesures elles-mêmes, mais également leur pertinence dans
le contexte de nos contributions (voir chapitres 7, 8, 9 et 11). L’approche wrapper éva-
lue chaque configuration d’indicateurs en mesurant leur performance d’apprentissage. La
Figure 5.1 schématise les différences entre les approches filtre et wrapper.

L’approche wrapper favorise le contexte en évaluant les attributs dans le cadre de
l’apprentissage des données, ce qui est donc piloté par la tâche. Bien que coûteuse en ré-
pétition d’apprentissage de modèles, l’approche wrapper montre des applications pour la
détection d’intrusions [Rekik et Ben Hamadou 2018], la prédiction de match de foot-
ball [Sarti et D’Agostino 2019], pour identifier les caractéristiques les plus pertinentes
dans un ensemble de données de capteurs [Leontidis et Constantinou 2016] ou encore
pour identifier les caractéristiques les plus influentes pour la prise de décision lors de la
constitution d’équipes de basketball [Y. Zhang et Y. Liu 2019].
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Figure 5.1 – Approche wrapper.

Rapport entre corrélation et MSE

L’approche wrapper nécessite l’emploi d’un algorithme d’apprentissage et nous utilise-
rons fréquemment des réseaux de neurones. Ces réseaux sont évalués/guidés par une Mean
Square Error (MSE). La question se pose alors de l’adéquation de la MSE des réseaux de
neurones pour mesurer la corrélation entre indicateurs et métrique de performance.

Cette corrélation est traditionnellement mesurée par le coefficient de corrélation de
Pearson, qui évalue la relation linéaire entre deux variables non temporelles. Cependant,
pour les variables temporelles, des méthodes telles que la corrélation croisée sont souvent
plus appropriées [Faculty 2023].

Lors de l’entraînement d’un réseau de neurones, le coefficient de Pearson possède les
qualités nécessaires pour être utilisé comme fonction de perte, mais il est plus courant
d’utiliser la Mean Squared Error (MSE). Bien que la corrélation et la MSE mesurent
différents aspects de la performance d’un modèle, leur utilisation conjointe peut être
complémentaire. Par exemple, un réseau de neurones récurrents (RNN) peut être entraîné
avec la MSE pour minimiser l’erreur de prédiction tout en surveillant la corrélation de
Pearson pour évaluer la pertinence des prédictions [STHDA 2023].
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5.3 Machine learning et mécanisme de l’attention

Nous employons ici le terme de machine learning, comme référence aux méthodes
récentes d’apprentissage de modèles, de la régression logistique aux RNN. Pour ne pas
surcharger la lecture de ce chapitre, l’annexe A recense les modèles que nous avons utilisés
au cours de notre travail.

Cette section est plutôt dédiée à l’approfondissement du mécanisme de l’attention,
spécifique aux réseaux de neurones récurrents. Une utilisation de ce mécanisme, menant
à des détections de tactiques, sera proposée dans le chapitre 11.

L’article [Vaswani et al. 2017] introduit une nouvelle architecture de réseau de neu-
rones reposant entièrement sur le mécanisme d’attention. Dans ce contexte, l’attention fait
référence à la capacité du modèle à se concentrer sur des parties spécifiques de l’entrée lors
de l’exécution de tâches telles que la traduction automatique ou la génération de texte. Le
mécanisme d’attention permet au modèle de donner plus de poids à certaines parties de
la séquence d’entrée, en fonction de leur pertinence pour la prédiction en cours. Contrai-
rement aux modèles précédents qui utilisaient des réseaux récurrents ou des convolutions
pour traiter les séquences, l’attention considère simultanément toutes les positions de la
séquence.

L’attention utilise les similarités entre les différents éléments de la séquence d’entrée,
donnant ainsi plus d’importance aux éléments les plus pertinents pour l’apprentissage
en cours. Calculées par produits scalaires, les similarités sont l’objet d’une normalisation
softmax pour la transformation en probabilité, qui pondère l’importance de l’éléments
pour la décision finale.

Les données spatiales, temporelles et spatio-temporelles présentent des défis uniques
en matière de modélisation et d’analyse. L’utilisation de la couche d’attention dans les
réseaux neuronaux offre une approche prometteuse en analysant l’importance accordée
par le modèle aux données d’entrée. Pour la reconnaissance d’entités nommées dans des
rapports radiologiques, l’attention temporelle est montrée comme étant capable de cap-
turer les informations les plus pertinentes [N. Mehta et al. 2019]. La prédiction des flux
de foule à l’échelle de la ville [H. Yao et al. 2018] utilise l’attention dans sa capacité à
capturer les dépendances spatiales et temporelles complexes entre les différentes régions
et les moments dans le temps, améliorant ainsi la précision des prédictions. De même pour
l’anticipation des trajectoires de véhicules autonomes, qui exploite les motifs spatiaux et
temporels importants dans les données de trajectoire [K. Wang et al. 2020].
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Utiliser des RNN avec attention pour apprendre des modèles à partir de trajectoires
est une tâche naturelle pour les données chronologiques issues des activités sportives.
En particulier, dans le domaine du sport, on trouve de nombreuses approches proposant
des modèles pour prédire ou compléter des trajectoires [Hauri et al. 2021 ; Monti et al.
2021 ; Victor et al. 2021 ; Zhao et al. 2018], modéliser les séquences pour prédire l’issue
d’un événement (par exemple un tir au basket [Shah et Romijnders 2016]) ou l’issue
d’un match [Q. Zhang et al. 2022]. L’attention favorise la prédiction de mouvement [Y.
Tang et al. 2018] ou aide à détecter une similarité entre mouvements [Mao, M. Liu et
Salzmann 2020].

Cet usage de l’attention contribue au design du modèle à apprendre, une tâche clas-
sique de l’apprentissage automatique. Cependant, au chapitre 11, nous interprétons l’at-
tention pour analyser les situations sportives. Cette démarche, que l’on trouve également
dans [Ziyi et al. 2023] pour identifier des portions pertinentes de trajectoires ou com-
prendre les différences entre des classes et déterminer des corrélations entre les variables
et des labels, est peu usuelle dans la littérature.

Attention et explication

Les mécanismes de l’attention dans les réseaux récurrents sont reconnus pour leur
capacité à enrichir la contextualisation d’un décodeur, en apprenant une voie complémen-
taire de dépendance temporelle. L’un des objectifs de notre travail est de montrer que
l’analyse des poids d’attention offre une perspective stratégique pour l’étude de matchs
de DotA2 (cf. chapitre 11).

L’interprétation du mécanisme de l’attention pour obtenir des explications aux dé-
cisions prises par le modèle fait débat. Le lecteur intéressé pourra se référer à [Bibal
et al. 2022] qui procure une large synthèse sur le sujet. Ainsi, l’attention ne fournirait
pas d’explication et l’utilisation de Total Variation Distance (TVD), de Jensen-Shannon
Divergence (JSD) ou de la divergence de Kullback Leibler devrait être préférée [Jain et
Wallace 2019] car l’attention n’est pas corrélée à des mesures d’importance des attributs
fondées sur le gradient, plus traditionnelles [Y. Wang et al. 2024]. Des expérimentations
montrent que mélanger les poids d’attention n’affecte pas la décision finale. Cette décla-
ration est nuancée par [Wiegreffe et Pinter 2019] qui indique que l’attention fournit
une explication, mais pas la seule. L’utilisation de l’attention sous forme de flux pourrait
également conduire à l’émergence d’explications [Abnar et Zuidema 2020].
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5.4 Conclusion

La conception de mesure d’intérêt et l’évaluation de leur pertinence sont des étapes
critiques dans l’analyse et la compréhension des situations de jeu. Ce chapitre a introduit
l’Expected Goal, qui quantifie les chances de marquer dans une situation de jeu. Nous
avons exploré non seulement son utilisation directe mais aussi les méthodes d’apprentis-
sage pour estimer l’xG. L’utilisation et l’apprentissage de l’xG démontrent l’importance
de cette mesure pour l’analyse du jeu et comment elle peut être utilisée pour prendre des
décisions tactiques et stratégiques. Même si la littérature réserve pour l’instant l’xG au
football, notre contribution du chapitre 8 explore un domaine d’application original : le
handball.
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Deuxième partie

Traitement de la trajectoire
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Les trajectoires, qu’elles soient réelles pour un sportif ou virtuelles pour un avatar,
renferment des informations fondamentales sur les dynamiques collectives et individuelles.
Dans le cadre de notre étude sur les trajectoires au handball et dans les jeux vidéo, nous
nous intéressons à la manière dont les mouvements des joueurs peuvent être modélisés et
analysés pour prédire des moments clés du jeu. Pour mieux appréhender ces trajectoires,
nous adoptons deux approches : la représentation des actions sous forme de graphes
dynamiques et la transformation des trajectoires individuelles en indices géométriques
collectifs.

Les deux chapitres suivants s’articulent autour de ces deux axes de recherche. Dans
le chapitre 6, nous proposons une méthode pour représenter le handball sous forme de
graphe dynamique. Cette approche permet de capturer les interactions complexes entre
les joueurs et de modéliser les évolutions tactiques au cours du jeu. Nous verrons lors d’une
contribution sur la tactique, au chapitre 10, que des graphes dynamiques sont utiles pour
analyser les motifs récurrents et identifier les configurations de jeu associées aux moments
importants, tels que les opportunités de marquer un but ou les situations critiques de
défense. Pour l’instant, nous détaillons la modélisation des interactions entre les joueurs
de handball à l’aide de graphes dynamiques. Nous expliquons comment les positions des
joueurs et leurs interactions peuvent être traduites en nœuds et arêtes évoluant au fil
du temps. Cette représentation permet de visualiser et d’analyser les structures de jeu,
offrant une perspective nouvelle sur les stratégies collectives et les transitions entre phases
de jeu.

Le chapitre 7 se concentre sur la transformation des trajectoires individuelles des
avatars en indices géométriques collectifs. Cette transformation vise à extraire des ca-
ractéristiques globales à partir des mouvements des joueurs afin de prédire les moments
importants du match. En combinant les informations géométriques avec des techniques
d’apprentissage automatique, des modèles sont capables de détecter les instants clés et
d’anticiper les actions décisives. Ce chapitre explore la manière dont les trajectoires indivi-
duelles des joueurs peuvent être synthétisées en indices géométriques collectifs, une étape
cruciale vers l’identification de patterns spécifiques corrélés avec des moments cruciaux
du jeu (voir chapitre 11).

Ensemble, ces deux chapitres visent à offrir une compréhension approfondie des dy-
namiques de jeu collectif et à fournir des outils innovants pour l’analyse et la prédiction
des moments importants. Ces contributions peuvent avoir des applications pratiques dans
l’entraînement sportif, la stratégie de jeu, et le développement de systèmes intelligents
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pour les jeux vidéo.
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Chapitre 6

CONCEPTION DE GRAPHES DYNAMIQUES

POUR LE HANDBALL

Dans le domaine de l’analyse de la tactique sportive, le traitement des trajectoires des
joueurs et la représentation des situations de jeu revêtent une importance capitale pour
déchiffrer les schémas de jeu et les interactions sur le terrain.

Ce chapitre se concentre sur la représentation des interactions entre joueurs de hand-
ball par des graphes dynamiques, menant à la définition de schémas tactiques. Nous
débutons par une discussion sur l’importance de la transformation des trajectoires en
graphes puis rappelons les éléments relatifs à la triangulation de Delaunay et l’encodage
de graphes dynamiques par différentiel d’événements.

Notre contribution concerne la définition d’une transformation gnomonique de l’espace
de jeu, transformant les cercles en droites. Nous montrons que cette transformation carac-
térise des zones d’influence pertinentes, qui rendent compte de la spécificité du handball.

6.1 Position

Nous avons choisi d’utiliser les techniques des graphes dynamiques pour résoudre notre
problème de recherche de mouvements tactiques, à travers les occurrences de séquences
d’actions particulières. Les graphes dynamiques permettent de traiter les aspects collectifs
de la pratique sportive, car la flexibilité induite par la structure du graphe permet de
prendre en compte, outre les joueurs, des sommets particuliers tels que le ballon, les
zones, et différents types d’arêtes. Les graphes dynamiques offrent un cadre fécond pour
le développement d’algorithmes permettant de détecter des correspondances entre des
combinaisons typiques et des situations réelles.

L’accent mis sur les graphes dynamiques est original. Même en football, où il existe de
nombreuses études sur l’entraînement des joueurs, en termes d’organisation spatiale, l’état
de l’art souligne qu’aucune méthode n’analyse en temps réel la dynamique des tactiques.
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La plupart du temps, ce sont des simples agrégations sur le temps de possession qui sont
analysées.

L’emploi des graphes dynamiques pour analyser le handball est particulièrement perti-
nent pour plusieurs raisons. Les acteurs du handball sont des entités individuelles : joueurs,
ballon, éventuellement des zones spécifiques du terrain. Chaque entité peut être représen-
tée comme un sommet dans un graphe. Les entités entretiennent des relations spécifiques :
attaquant/défenseur, relations entre partenaires, possession du ballon. Contrairement à
certains autres sports collectifs comme le volley où les relations individuelles entre joueurs
sont moins significatives, les relations entre entités au handball sont fondamentales. Un
graphe offre la sémantique nécessaire pour la modélisation de ces interactions. Des tech-
niques de recherche de régularités dans des graphes dynamiques existent et peuvent être
appliquées pour identifier des schémas tactiques récurrents.

En intégrant les graphes dynamiques, nous pouvons non seulement représenter les po-
sitions et les mouvements des joueurs, mais aussi capturer la temporalité des interactions.
Cette approche nous permet d’aller au-delà des simples statistiques, ouvrant la voie à des
analyses sophistiquées, optimisées pour le jeu.

L’approche d’analyse automatique de trajectoires à la recherche de tactiques est com-
plémentaire à l’expertise de l’entraîneur. Les techniques mises en œuvre ici sont agnos-
tiques en ce qu’elles ne font pas de présupposition sur l’activité. L’analyse est objective :
les trajectoires sont transformées en graphes dynamiques au sein desquels sera appliquée
une démarche exploratoire de recherche de régularités (chapitre 10).

6.2 Graphes dynamiques pour le handball

Cette section formalise la modélisation en graphes dynamiques des interactions au
handball, en mettant en avant la triangulation de Delaunay et l’encodage par notation
d’événements.

6.2.1 Transformation des trajectoires en graphes

La transformation des données en graphes dynamiques requiert d’abord de choisir
quelles sont les entités représentées par les sommets et quelles sont les relations entre ces
entités, qui seront représentées par les arêtes. Les entités du handball sont naturellement
les joueurs et la balle.
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Entités - sommets Chaque joueur peut être considéré individuellement ou selon le
poste qu’il occupe. Dans le premier cas, une tactique sera personnalisée par un joueur
spécifique et l’on pourra constater des tactiques différentes selon les joueurs. Dans le
second cas, il ne sera pas tenu compte de l’individu mais de son poste, considérant qu’un
mouvement collectif implique des rôles et non des personnes spécifiques.

La balle, comme entité spécifique, peut donner lieu à un son propre sommet dans
le graphe. On peut autrement considérer que les entités joueurs possèdent un attribut
particulier qui indique la possession de la balle. Nous avons fait le choix d’attribuer un
sommet à la balle.

Relations - Arêtes La sémantique des arêtes offre plusieurs choix : définir le voisinage
de chaque joueur, considérer les postes, valoriser les positions relatives en attaque/défense,
etc..

Pourtant, il serait préférable que la transformation en graphe soit non paramétrique
et agnostique. Nous recommandons donc d’utiliser la triangulation de Delaunay (voir
section 3.3.4).

6.2.2 Encodage par différentiel d’événements

Le choix de la triangulation de Delaunay pour générer les arêtes de nos graphes dyna-
miques implique qu’il y aura peu de changements d’un snapshot à l’autre. Par exemple,
l’aillier attaquant sera en relation avec l’aillier défenseur tant qu’il n’y aura pas de modifi-
cation de leur zone d’influence. Ainsi, lors de la recherche de régularités, la relation entre
les deux ailliers apparaîtrait, ce qui est peu souhaitable car peu porteur d’information.

Pour encoder le graphe dynamique, nous faisons donc le choix du différentiel d’évé-
nements. À chaque instant t, nous examinons les changements dans la triangulation de
Delaunay relativement à t− 1 : nous notons quelle arête apparaît ou disparaît. Ainsi, les
arêtes persistantes sont ignorées.

Plutôt que (Gt)t=1..T , nous considérons donc le graphe dynamique différentiel (dif-
ference graph en anglais dans [Neiger, Crespelle et Fleury 2012]) (∆Gt)t=2..T =
(Vt, Et−1\Et, Et\Et−1)t=2..T où Et−1\Et est l’ensemble des arêtes qui disparaissent etEt\Et−1

celles qui apparaissent, au passage de t− 1 à t. La figure 6.1 fournit un exemple de deux
snapshots Gt−1 et Gt avec leurs ensembles d’arêtes Et−1 (Figure 6.1a) et Et (Figure 6.1b) ;
leur différence Et−1\Et est à la figure 6.1c.
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(a) Et−1 (b) Et (c) Et\Et−1

Figure 6.1 – Graphe différentiel.

Soit E(t, ei,j) une fonction qui indique l’événement associé à l’arête ei,j au temps t. De
même, E(t, vk) représente l’événement associé au sommet vk au temps t. Ces événements
peuvent être définis comme suit :

E(t, ei,j) =

1 si ei,j apparaît au temps t

0 si ei,j disparaît au temps t

E(t, vk) =

1 si vk apparaît au temps t

0 si vk disparaît au temps t

L’encodage par différentiel d’événements offre une granularité fine pour capturer les
changements dans la structure du graphe dynamique. En contexte sportif, où les interac-
tions entre joueurs évoluent rapidement, cette approche permet de représenter de manière
concise les instants où de nouvelles connexions se forment ou se dissipent. L’analyse des
moments clés du match, tels que la formation de nouvelles tactiques ou la rupture de
l’équipe adverse, en est facilitée. Le différentiel d’événement supprime les arêtes station-
naires, qui généreraient une grande quantité de motifs fréquents inintéressants.

Finalement, comme nos données concernent plusieurs matchs, ayant chacun deux mi-
temps voire des prolongations, des arrêts de jeu, etc.., nous aurons à gérer une base
de graphes dynamiques. Plus précisément, nous considérerons disposer d’un graphe dy-
namique pour chaque série de cinq passes précédent un tir. Ce choix est justifié par la
volonté de déterminer les tactiques appliquées à l’approche du tir et correspond au rythme
du mouvement collectif dans le handball.
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6.3 Graphes dynamiques / séquence d’ensemble d’arêtes

Au chapitre 10, nous présentons la réalisation d’un observatoire de la tactique au
handball, valorisant des sous-graphes dynamiques fréquents extraits dans nos données.
Le chapitre 4 a montré que l’extraction de telles régularités dans les graphes dynamiques
était complexe, entre autres pour les phases de matching, nécessitant des isomorphismes
de graphes.

Certes, les graphes que nous manipulons sont petits, mais nous préférerons les consi-
dérer comme des ensembles d’arrêtes : les graphes dynamiques sont des séquences d’en-
sembles d’arrêtes.

Cette considération nous donne accès à de nombreux algorithmes d’extraction dans
les séquences [Fournier-Viger, J. C.-W. Lin, Gomariz et al. 2016]. Certains pro-
posent l’utilisation de contraintes temporelles (gap, size), et se focalisent sur les motifs
fermés [Fournier-Viger, Nkambou et Nguifo 2008].

6.4 Transformation du terrain

Un terrain de handball a une topographie atypique : la zone est arrondie et les dé-
fenseurs se placent autour pour faire mur devant le but. Cette zone est interdite d’accès,
contrairement au football ou au basket-ball par exemple. Emprunter la ligne droite entre
deux points n’est pas toujours possible : il faut contourner la zone interdite. Cette inter-
diction modifie les rapports spatiaux entre les joueurs.

L’objectif d’un diagramme de Voronoï est de rendre compte de l’influence des joueurs
sur le terrain, mais la géométrie classique utilisée dans ce but ne tient pas compte de la
particularité de la topographie du terrain de handball. Dans l’optique de mieux prendre en
compte les rapports spatiaux entre les joueurs, nous proposons de transformer le terrain
initial (figure 6.2a) en décourbant la zone selon une transformation gnomonique, de façon
à y faire apparaître une géométrie où la ligne droite est le plus court chemin entre deux
points (voir figure 6.2b). Le diagramme de Voronoï est alors calculé dans cette transfor-
mation. Ensuite, la transformation inverse est appliquée, pour obtenir le diagramme de
Voronoï pour le terrain initial avec recourbure de la zone (voir figure 6.2c). Une interface
de visualisation 1 a été développée pour explorer cette transformation.

1. https ://morteli211.users.greyc.fr/handball/
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(a) Terrain initial. (b) Terrain décourbé. (c) Terrain retransformé.

Figure 6.2 – Diagramme de Voronoï et triangulation de Delaunay pour les transforma-
tions successives du terrain.

6.4.1 Détails de la transformation

Soit M de coordonnées (x, y). Soit O le centre du quart de cercle de la zone. Soit
r = OM et θ l’angle (Ox,OM) (voir Figure 6.3).

La transformation du terrain, qui fait que le quart de cercle de zone devient un segment,
a pour équation :


x′ = r

y′ = r · θπ
2

(6.1)

Les courbes de niveau présentées à la Figure 6.4 sur le terrain transformé correspondent
aux lignes d’abscisse constante sur le terrain décourbé. Ces courbes indiquent les points
du terrain où la déformation a provoqué un changement de forme.

6.4.2 Validation de la transformation de terrain

Afin de déterminer l’impact de la transformation de terrain (décourbure puis recour-
bure), nous comptons les différentiels d’arêtes entre le graphe initial et le graphe trans-
formé. Pour cela, nous avons aggrégé chaque situation de jeu selon le poste du joueur :
Goalkeeper(G), Left Wing (LW), Right Wing (RW), Center Back (CB), Left Back (LB),
Right Back (RB), Pivot (P). L’équipe qui défend est notée 0 et l’équipe qui attaque est
notée 1. Par exemple, CB0 indique l’arrière centre en position de défense.

Les tableaux 6.1 et 6.2 indiquent les résultats de comptage, tandis que les figures
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Figure 6.3 – Représentation d’un quart de terrain

Figure 6.4 – Courbe de niveaux.

6.5a et 6.5b donnent une interprétation quantitative. L’analyse comparative des graphes
dynamiques générés à partir du jeu de données du Qatar révèle des différences significatives
entre les deux approches de modélisation.

Dans un premier temps, on observe que les arêtes supprimées par notre transformation
(présentes dans le graphe initial et absentes du graphe transformé, voir Figure 6.5a)
sont peu utiles pour la compréhension du handball. Il s’agit par exemple des liens entre
le gardien et ses défenseurs (G0-RB0 et G0-LW0), ou des liens entre le gardien et ses
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edges initial intersection initial \ transformé ratio
(G0, RW1) 1120 192 928 82,86%
(RW0, G1) 1106 216 890 80,47%
(RW1, G0) 1114 357 757 67,95%
(G1, RW1) 3321 1930 1391 41,88%
(RW0, G0) 3993 2999 994 24,89%
(RW0, RB1) 3707 2869 838 22,61%
(CB1, RB0) 5247 4370 877 16,71%
(G1, CB1) 6045 5258 787 13,02%
(RB0, G0) 6850 5975 875 12,77%
(RW1, CB1) 2279 2213 66 2,90%
(RB1, RW1) 2510 2444 66 2,63%
(RW0, CB0) 3230 3153 77 2,38%
(RW0, CB0) 3146 3080 66 2,10%
(RW1, CB1) 3305 3237 68 2,06%
(RB0, RW0) 2064 2034 30 1,45%

Table 6.1 – Arêtes perdues par déformation de terrain.

edges transformé intersection transformé \ initial ratio
(RB1, RW1) 3968 2444 1524 38,41%
(RB0, RW0) 3081 2034 1047 33,98%
(LW1, LB1) 4659 3237 1422 30,52%
(LW0, CB0) 4285 3080 1205 28,12%
(LW1, CB1) 3025 2213 812 26,84%
(LW0, LB0) 4113 3153 960 23,34%
(LW0, RB1) 3255 2869 386 11,86%
(G1, RW1) 2114 1930 184 8,70%
(LW0, G0) 3256 2999 257 7,89%
(LB1, RB0) 4679 4370 309 6,60%
(RB0, G0) 6208 5975 233 3,75%
(LW0, G1) 222 216 6 2,70%
(G1, CB1) 5394 5258 136 2,52%
(LW1, G0) 363 357 6 1,65%
(G0, RW1) 194 192 2 1,03%

Table 6.2 – Arêtes gagnées par déformation de terrain.
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(a) Arêtes présentes dans le graphe initial
mais absentes du graphe déformé.

(b) Arêtes présentes dans le graphe déformé
mais absentes du graphe initial.

Figure 6.5 – Différenciation des arêtes perdues et gagnées avec la déformation.

attaquants (G1-RW1 et G1-CB1).
La transformation de terrain fait également apparaître des arêtes dans le graphe trans-

formé, qui sont absentes du graphe initial (voir Figure 6.5b). Ces arêtes concernent par
exemple les rapports entre ailiers et arrières, mieux prises en compte par la transformation.

Cette nouvelle façon de calculer le diagramme de Voronoï et le graphe de Delaunay
permet de mieux appréhender la sémantique du jeu de handball en préservant les relations
naturelles entre les joueurs. D’après les experts, elle offre une vision du contrôle du terrain
plus proche de la réalité.

6.5 Conclusion

La représentation du handball que nous avons proposée ici donne naissance à une
base de graphes dynamiques différentiels qu’il est possible d’explorer à l’aide d’algorithme
dédiés à des séquences de motifs.

La granularité fine de l’encodage par différentiel d’événements offre une vision concise
des changements dans la structure du jeu, facilitant ainsi l’identification des moments
clés et des tactiques employées. De plus, la transformation du terrain selon une approche
gnomonique constitue une contribution significative, car elle prend en compte la topo-
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graphie spécifique du terrain de handball. En ajustant la représentation du terrain pour
refléter la réalité du jeu, cette transformation améliore la précision et la pertinence de la
modélisation des interactions entre les joueurs.

Ce chapitre a fait l’objet d’une publication à ISACE 2024 [Mortelier, Rioult et
Komar 2024].
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Chapitre 7

INDICES TACTICO-GÉOMÉTRIQUES POUR

DotA2

Au sein de la deuxième partie de ce travail de thèse, consacrée au traitement de
la trajectoire en (e-)sport collectif, ce chapitre s’interroge, dans le cadre du jeu vidéo
compétitif, sur l’appréhension du caractère collectif de la pratique à travers les trajectoires
dans le cadre du jeu vidéo compétitif.

Notre ambition n’est pas d’optimiser la prédiction de la dynamique du match, mais
plutôt d’envisager une transformation des trajectoires, considérant le caractère collectif
de la pratique, puis de comparer les performances de cette transformation avec celle des
trajectoires.

Nous introduisons ici une représentation géométrique du comportement de chaque
équipe dans le jeu d’équipe DotA2. Les indices géométriques que nous considérons ici
sont une série de mesures du polygone défini par l’enveloppe convexe (ou minimale) des
positions des avatars, appelé simplement polygone des joueurs dans la suite.

L’objectif de ce chapitre est de montrer que les indices géométriques du polygone
sont aussi aussi pertinents pour apprécier l’évolution de la dynamique d’une partie que
d’utiliser l’ensemble des trajectoires. La pertinence de ces indices sera utile au cours du
chapitre 11, où nous analyserons, pour caractériser les tactiques intéressantes, les poids
d’attention conférée par un réseau de neurones récurrent.

Pour montrer la pertinence des indices géométriques, nous utilisons une approche
wrapper de sélection de variables, qui mesure la contribution de chaque attribut au modèle
prédictif. Nous montrons que l’apprentissage du modèle sur les indices géométriques est
aussi sinon plus performant que sur les simples trajectoires : les indices géométriques sont
informatifs pour l’analyse de la dynamique dans DotA2.
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7.1 Position

Par rapport à d’autres travaux dans ce domaine, notre proposition présente deux origi-
nalités. Tout d’abord, nous avons centré notre étude sur le caractère collectif de la pratique
d’un MOBA (voir Section 2.2.1 page 11), car il s’agit fondamentalement d’un jeu d’équipe
mettant en avant les actions de groupe plutôt que les actions individuelles [Katona et al.
2019].

À la recherche d’indices simples à calculer et à exploiter, nous ne souhaitons pas focali-
ser notre attention sur les comportements et les caractéristiques individuelles (équipement,
arbre de compétences). Nous pensons que l’organisation spatiale des joueurs est détermi-
nante pour l’analyse des performances dans ces jeux et il n’est pas nécessaire d’examiner
tous les détails d’un jeu pour en caractériser les moments importants.

Nous choisissons d’étudier les caractéristiques géométriques du polygone dérivé de
l’enveloppe convexe des positions des joueurs d’une même équipe. La pertinence de ces
caractéristiques est mesurée par une approche wrapper (voir Section 5.2 page 40) : la
pertinence d’un descripteur est mesurée par sa contribution au modèle de classification
ou de régression.

La cible de notre modèle est une métrique d’intérêt pour chaque équipe : le nombre
de héros vivants dans l’équipe adverse. Cette métrique est indicatrice de la performance
instantanée. Ce choix est discuté à la section 7.3.

7.2 Indices géométriques dans DotA2

DotA2 est un jeu d’équipe où les mouvements coordonnés et synchronisés sont pri-
mordiaux, indépendamment du comportement individuel. Nous pensons (comme [Deja
et Myślak 2015]) que les indices géométriques des trajectoires des joueurs suffisent à la
compréhension de la dynamique.

Notre méthode consiste donc à comparer la pertinence de deux types d’indices, géo-
métriques ou positionnels : (i) les caractéristiques du polygone des joueurs [Rioult et al.
2014] ou (ii) les trajectoires individuelles. Les indices des trajectoires sont les coordonnées
en deux dimensions des positions de chaque avatar.

Pour le polygone défini par l’enveloppe convexe des positions des avatars, répartis
en équipes, nous avons calculé les attributs suivants pour chaque seconde de jeu (voir
figure 7.1 pour une illustration et figure 7.2 pour une représentation temporelle) :
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— la surface du polygone (area sur la figure 7.2) ;
— le diamètre : la distance maximale entre deux points du polygone (diameter sur la

figure 7.2) ;
— la dispersion géométrique : moyenne des distances au barycentre, dispersion au sens

de l’étalement spatial des avatars (dispersion sur la figure 7.2) ;
— l’inertie : moment du second ordre des distances au barycentre (inertia sur la

figure 7.2) ;
— la distance entre le barycentre et la forteresse allié (friend sur la figure 7.2) ;
— la distance entre le barycentre et la forteresse adverse (foe sur la figure 7.2).
Notons que les deux premiers moments des distances constituent une bonne approxi-

mation de leur distribution.
La figure 7.2 montre l’interface que nous avons utilisée 1 pour visualiser nos données.

Cette interface représente l’évolution des indices géométriques, visualise les polygones et
leur barycentre sur la carte du jeu.

Nous avons souhaité ne travailler que sur des données provenant de parties jouées
par des professionnels de l’e-sport, regroupés en équipes renommées. La coordination
de groupe étant primordiale dans DotA2, il nous semblait préférable d’étudier des matchs
réalisés par des joueurs qui ont l’habitude de jouer ensemble et de produire un haut niveau
de performance. Cette position est originale dans la littérature [Katona et al. 2019 ;
Mora-Cantallops et Sicilia 2018]. Afin de privilégier la qualité à la quantité, nous
n’avons pas souhaité étudier des millions voire des milliards de parties [Deja et Myślak
2015]. En effet, l’appariement des joueurs occasionnels est basé sur leur espérance de gain,
ce qui conduit à la constitution d’équipes équilibrées ; il est très fréquent que ces matchs
opposent deux joueurs extrêmement performants, accompagnés de joueurs peu aguerris.
Dans ce cas, la performance collective est médiocre.

7.3 Approche Wrapper avec RNN

Pour comparer les deux types d’indices, géométriques ou positionnels, nous avons
utilisé une approche wrapper qui évalue la pertinence d’un indice selon sa capacité à
améliorer la qualité de l’apprentissage.

La figure 7.3 présente un schéma de notre approche. L’algorithme d’apprentissage

1. https://morteli211.users.greyc.fr/dota_viz/
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(a) Aire du polygone (b) Dispersion du polygone

(c) Diamètre du polygone (d) Distance aux forteresses

Figure 7.1 – Caractéristiques géométriques du polygone.

utilisé est le Long-Short Therm Memory (LSTM), une architecture particulière de réseau
neuronal récurrent (RNN) [Sherstinsky 2020]. Les RNN sont conçus pour traiter des
données évoluant dans le temps : si une cellule calcule un signal de sortie à partir des
entrées, elle transmet également un état caché à la cellule suivante, qui l’influence. Les
cellules d’un LSTM comprennent en outre un mécanisme de mémoire/oubli qui résout le
problème de l’évanouissement du gradient.

La sélection de la cible est importante dans toute modélisation prédictive, surtout

61



Indices tactico-géométriques pour DotA2

Figure 7.2 – Visualisation du polygone et ses caractéristiques au cours du temps.
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Figure 7.3 – Schéma d’entraînement du LSTM sur la continuité du jeu.

lorsque l’objectif in fine est de développer une tactique efficace. Dans le contexte de
DotA2, plusieurs métriques pourraient être envisagées comme cibles d’apprentissage :

niveau d’expérience ou de richesse : ces métriques sont indicatives de la progres-
sion d’un joueur ou d’une équipe, mais elles peuvent fluctuer vivement et être
influencées par de nombreux facteurs extérieurs ;

niveau total de vie : une métrique importante, mais elle peut être trop volatile pour
servir de cible fiable, car elle peut varier rapidement en fonction des actions immé-
diates des joueurs.

Nous avons donc fait le choix du nombre de joueurs en vie comme cible. La population
peut être une métrique plus stable et représentative pour plusieurs raisons :

indicateur de performance : le nombre de joueurs en vie à un moment donné est
un indicateur direct de la performance de l’équipe. Plus il y a de joueurs en vie,
plus l’équipe a de chances de dominer les combats d’équipe, contrôler les objectifs
(comme Roshan ou les tours), et maintenir une pression sur la carte ;

impact sur la dynamique global : le fait d’avoir plus de joueurs en vie permet un
meilleur contrôle du territoire, de la récolte de ressources et des pénétrations dans
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les lignes. Cela affecte directement la tactique et les décisions de jeu.

Le LSTM est ici bien adapté à notre objectif qui est l’étude d’une partie longue (35
à 50 mn avec un échantillonnage à la seconde). La cible est le nombre de joueurs vivants
5 secondes dans le futur (comme recommandé par [Chu et Chou 2015]), car la position
d’un héros mort est par convention gelée à l’endroit de son décès, puis il renaît à sa
forteresse. Si ce décalage n’était pas introduit, le LSTM pourrait utiliser cette information
de gel et introduire un biais dans les résultats. De plus, nos expérimentations ont consisté
à cibler le nombre de joueurs vivants de 5 à 60 secondes dans le futur, avec un intervalle
de 5 secondes, et nous avons constaté que les meilleurs résultats se situent entre 5 et 15
secondes, corroborant ainsi les conclusions de [ibid.]. Les résultats exhaustifs sont omis
pour alléger la présentation.

La cible étant le nombre de héros en vie dans chaque équipe, de 0 à 5, le LSTM
fonctionne en régression. Pour élaborer les expériences dont les résultats sont décrits à
la section suivante, nous avons choisi la Mean Square Error (MSE) comme fonction de
perte. Ce choix est justifié par la capacité de la MSE d’évaluer l’erreur globale sur toutes
les prédictions. Elle amplifie les grandes erreurs, encourageant ainsi le modèle à s’ajuster
aux valeurs réelles, même pour des séries stables. Sa différentiabilité facilite l’optimisation
par gradient lors de l’apprentissage.

Pour compléter nos expériences, il conviendrait de s’intéresser également aux résultats
obtenus avec une fonction de perte recensant le nombre de changements de cible correcte-
ment prédits. Nous l’avons pour l’instant écarté car il peut offrir une évaluation partielle,
masquant des erreurs significatives sur des périodes stables.

7.4 Résultats

Les résultats présentés ici ont été obtenus sur un LSTM monocouche de 128 cellules,
qui a permis d’évaluer la différence de pertinence, selon que le LSTM est nourri par les
indices géométriques du polygone ou par les indices positionnels : les trajectoires.

Pour vérifier s’il existait une différence significative de pertinence entre les indices
géométriques ou positionnels, nous avons effectué un test t de Student. Ce test détermine le
risque encouru lors de l’hypothèse nulle d’égalité entre les moyennes de deux distributions,
ici les distributions de MSE obtenues par les deux types d’indices. Si le risque est inférieur
à 0.05, l’hypothèse nulle peut être rejetée et, par conséquent, une configuration d’indices
peut être différenciée d’une autre.
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Nous avons évité d’introduire trop de couches dans le modèle car elles favoriseraient
son comportement en approximateur universel : de simples trajectoires pourraient acquérir
le même pouvoir expressif que les indices géométriques du polygone.

Au cours de nos expériences, nous considéré deux types de chronologie pour les entrées
des LSTM :

apprentissage par phases : pour chaque match, le LSTM a été alimenté de avec
trois séquences distinctes, correspondant à chaque phase (early, mid, late game) ;

apprentissage par fenêtre glissante : le LSTM a été alimenté avec de multiples
séquences de t− w à t et a prédit à t+ 5, pour w une largeur de fenêtre que nous
avons fait varier entre 5 et 120 s.

Ces deux approches ont permis d’explorer les dynamiques d’apprentissage du modèle
LSTM dans le contexte spécifique de notre application. L’apprentissage depuis le début
de la phase de jeu a fourni au modèle une vue d’ensemble sur l’évolution des données
sur toute la durée du match, ce qui a pu être bénéfique pour capturer des dépendances à
long terme et des tendances globales. En revanche, l’apprentissage par fenêtre glissante a
permis de se concentrer sur des segments plus courts de données, favorisant une meilleure
adaptation aux variations locales et potentielles fluctuations rapides au sein de la phase
de jeu.

7.4.1 Apprentissage par phases

Dans un contexte où les variations globales sont essentielles dans les dynamiques du
jeu, l’apprentissage sur séquence complète s’avère particulièrement efficace pour captu-
rer les comportements collectifs, avec les indices géométriques du polygone révélant une
performance supérieure aux indices positionnels.

La figure 7.4 compare les boxplots de la MSE, selon que les données d’entrée sont les
mesures du polygone ou les trajectoires, pour chaque phase du jeu (early, mid, late, voir
Section 2.2.1 page 11). On peut observer que, indépendamment de la phase, les mesures
du polygone permettent une meilleure prédiction : la médiane de la MSE est la plus basse
et la dispersion est moins importante.

Au début et au milieu du jeu, les trajectoires induisent une erreur médiane légèrement
plus haute que les indices géométriques du polygone. Pour la fin du jeu, les résultats sont
plus marqués, la dispersion augmente pour les deux types d’indices et il y a beaucoup
plus de valeurs aberrantes. Cela pourrait s’expliquer par le fait qu’en fin de partie les
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Figure 7.4 – Selon les polygones ou les trajectoires : MSE par phases.

morts virtuelles sont beaucoup plus punitives (leur durée dépend linéairement du niveau
du joueur, maximum à cette période). Lorsqu’un comportement collectif conduisait à un
moment important, le modèle le détectait, mais les joueurs étaient plus prudents en raison
de l’enjeu et annulaient leur action au dernier moment.

Le tableau 7.1 indique les moyennes de MSE par phase, selon les polygones ou les
trajectoires, et fournit les P-values des tests de Student. Ces valeurs confirment que les
moyennes de MSE diffèrent.

Phase MSE Polygone MSE Trajectoire P-values
Early Game 0.34 0.48 2.989 10−6

Mid Game 0.80 1.03 1.121 10−11

Late Game 1.16 2.23 4.366 10−9

Table 7.1 – Par phase, MSE moyenne et P-values du test de Student.

Le tableau 7.2 résume le nombre d’époques nécessaires pour l’entraînement du modèle
LSTM sur des données de régression, en fonction de la phase du jeu et du type d’indices
utilisés (mesures du polygone représentant le collectif ou trajectoires des joueurs). Une
époque correspond à l’entrainement sur un batch, c’est une unité spécifique de mesure du
temps de calcul.

Il est important de noter que l’entraînement a été réalisé avec un mécanisme d’early-
stopping, qui permet d’interrompre le processus lorsque le modèle cesse d’améliorer ses
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performances sur un ensemble de validation. Indépendamment de la phase de jeu, on
constate que l’entrainement sur les indices du polygone nécessite bien moins d’époques,
jusqu’à presque deux fois moins.

Phase polygone trajectoires
early game 2458 4775
mid game 2854 4394
late game 3093 4972

Table 7.2 – Nombre d’Epochs avant early-stop.

La figure 7.5 montre l’évolution de la MSE lorsque l’on augmente le nombre de couches
du LSTM (chaque couche comporte 128 cellules). Bien que les indices de polygone restent
les plus pertinents, on observe une convergence des deux types d’indices lorsque le nombre
de couches augmente. Cela suggère que les indices de polygone capturent efficacement les
informations pertinentes pour la tâche, permettant de simplifier l’entrée du réseau sans
perte significative de performance.

Ce pré-calcul des indices de polygone présente un avantage notable en termes de
réduction de la complexité du réseau et de son coût d’entraînement : on peut obtenir des
performances élevées tout en limitant la profondeur du modèle, ce qui se traduit par des
gains en efficacité computationnelle et en temps d’apprentissage.

Pour un apprentissage par phase, les indices géométriques du polygone se sont donc
avéré être les indices les plus pertinents pour la prédiction de la population, quelle que
soit la phase du jeu, tant du point de vue de l’évaluation que du temps de calcul.

7.4.2 Apprentissage par fenêtre glissante

Lorsque l’apprentissage est réalisé sur des fenêtres glissantes, la figure 7.6 montre les
performances des différents types d’indices, selon les différentes largeurs de fenêtre testées.
On constate que la performance est meilleure avec les trajectoires individuelles.

L’apprentissage par fenêtres glissantes améliore fortement les résultats des trajectoires
précédemment obtenus par apprentissage par phases. Les indices du polygone sont beau-
coup moins performants. La prise en compte de ces indices sur l’ensemble de la phase est
nécessaire pour révéler leur pertinence potentielle.

La figure 7.6 indique également, par un trait pointillé, la MSE obtenue par les po-
lygones en apprentissage par phase. Pour le début de partie, on constate une meilleure
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Figure 7.5 – Évolution de la MSE en fonction du nombre de couches.

performance des trajectoires en fenêtre glissante que les polygones par phase. Ceci est po-
tentiellement dû à la faible fréquence des événements au début du jeu et à un étalement
important des joueurs qui minore l’intérêt à court terme du polygone.

Cependant, si la fenêtre est de taille suffisante (90 secondes), les polygones en fenêtre
glissante fournissent une performance comparable à celle des trajectoires : la performance
fournie par les polygones nécessite un temps long pour s’exprimer.

En revanche, pour les phases de milieu et de fin de partie, la performance des tra-
jectoires en fenêtre glissante n’améliore pas celle obtenue par les polygones appris par
phase.

Ces expériences montrent que la pertinence des attributs du polygone dépend forte-
ment de la taille de la fenêtre d’apprentissage. Celle-ci doit être longue, au minimum 90 s,
et de préférence adaptée à la longueur d’une phase complète.
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Figure 7.6 – Distribution de la MSE selon le type d’indice, en fonction de la largeur de la
fenêtre glissante. Le trait pointillé indique la moyenne de MSE obtenue par les polygones
en apprentissage par phase.

7.5 Conclusion

Nous avons montré que l’utilisation des indices géométriques obtenus à partir du po-
lygone issu de l’enveloppe convexe des avatars était pertinente pour l’entrainement d’un
modèle LSTM prédisant le nombre de héros vivants 5 secondes dans le futur. Cette per-
tinence est caractéristique d’un modèle capable de prédire correctement un indicateur de
la performance au cours de la partie.

Bien que DotA2 soit un jeu complexe, il existe une forte relation entre les indices de
position simples et l’occurrence des changements dans le nombre de joueurs en vie. Il ne
semble pas nécessaire de scruter le comportement précis des héros en termes d’attaque ou
de développement de compétences, ni leur équipement.

Parmi les indices examinés, ceux du polygone se sont avérés plus pertinents pour
toutes les phases, au prix d’un apprentissage sur l’intégralité d’une phase. En utilisant
des fenêtres de taille variable, les trajectoires ont donné de meilleurs résultats que les
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polygones mais n’ont pas atteint la performance des polygones sur la continuité du jeu.
Nous avons également constaté que l’augmentation du nombre de couches dans le

LSTM lui permettait de se comporter comme un approximateur universel : plus il y a de
couches, moins les différences de performance entre les types d’indice sont sensibles, bien
que les trajectoires nécessitent plus d’époques d’apprentissage. Les indices de polygone,
obtenus au prix d’un léger calcul préliminaire, ont donc permis de réduire le coût de
l’apprentissage.

La proposition d’une transformation des trajectoires pour des indices géométriques
est une étape vers la conception de méthodes génériques pour le genre MOBA. Cette
transformation améliore l’homogénéité des données nécessaires pour entraîner un RNN.
Nous avons montré qu’il était pertinent de se baser sur des indices relatifs à l’organisation
spatiale plutôt que sur des positions individuelles, afin de rendre les données comparables.

Ce chapitre a fait l’objet d’un poster à EGC 2022 [Mortelier et Rioult 2022b] et
d’une publication à ICCCI 2022 [a].
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Troisième partie

Métrique de performance
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Nous cherchons à comprendre et à concevoir des métriques de performance dans le
domaine du handball et des jeux vidéo pratiqués en compétition. C’est une étape impor-
tante pour la conception de cibles pour les modèles dédiés à l’analyse et la prédiction des
moments clés dans les contextes (e-)sportifs et ludiques.

Le chapitre 8 aborde la conception d’un modèle d’expected goal adapté au handball.
Nous mettons en avant une approche optimisée pour la collecte de données, potentielle-
ment coûteuse, combinant le calcul par échantillonnage et le développement d’un modèle
prédictif. En utilisant une approche wrapper de sélection d’attributs, nous identifions les
données essentielles à inclure dans le modèle. Cette approche permet aux équipes de hand-
ball de développer un modèle d’xG pertinent tout en minimisant les coûts de collecte de
données.

Le chapitre 9 propose une méthode pour déterminer si l’enthousiasme du public est
une mesure de la performance en cours. L’application de cette méthode étudie comment le
jeu OverWatch parvient à captiver et enflammer les foules. Nous commençons par extraire
des descripteurs audio pertinents, puis construisons un modèle reliant ces descripteurs aux
mesures d’intérêt, permettant d’identifier les moments qui suscitent le plus d’enthousiasme
et d’engagement.

Ces deux chapitres offrent une perspective multidisciplinaire sur la conception de mé-
triques de performance.
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Chapitre 8

CONCEPTION D’UN MODÈLE D’expected
goal POUR LE HANDBALL

Ce chapitre aborde la conception d’un modèle d’expected goal (xG) adapté au handball,
en mettant en avant une approche pour alléger une collecte de données potentiellement
coûteuse. Nous explorons une méthode combinant le calcul par échantillonnage et le dé-
veloppement d’un modèle prédictif, tout en utilisant une approche wrapper de sélection
d’attributs pour identifier les données essentielles à inclure dans le modèle. Cette approche
permet la conception d’un modèle d’xG pertinent tout en minimisant les coûts de collecte
de données.

Rappelons qu’au cours de la section 5.1.1, nous avons défini l’xG, précisé ses modalités
d’utilisation et détaillé les façons de la calculer : par échantillonnage pour déterminer une
vérité terrain ou en construisant un modèle qui permet d’inférer cette mesure. À cette
occasion, nous avons évoqué les questions concernant les attributs à considérer pour le
calcul de l’xG. Ce chapitre propose une réponse dans le cas du handball.

Nous commençons donc par expliquer comment la vérité de terrain de l’xG relative
aux championnats du monde de handball en 2015 au Qatar a été échantillonnée. Nous
expliquons ensuite comment nous avons utilisé une approche wrapper pour déterminer les
attributs pertinents pour le calcul de l’xG.

8.1 Calculs de l’xG pour le handball

Deux méthodes sont disponibles pour calculer l’xG : par échantillonnage et par modèle
de calcul (section 5.1.1).
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8.1.1 Calcul par échantillonnage

La première méthode pour calculer la métrique xG consiste en un échantillonnage des
données, qui permet de déterminer le ratio entre le nombre de buts marqués et le nombre
de tirs effectués pour chaque position de tir.

Les tirs se produisant à des positions toujours différentes, le terrain est divisé en une
grille avec des cellules de taille variable selon la précision souhaitée. Le ratio entre le
nombre de buts marqués et le nombre de tirs effectués est ensuite calculé pour chaque
cellule de la grille. Ces valeurs peuvent être visualisées à l’aide d’une carte de chaleur.
L’avantage de cette méthode est que la valeur de l’xG est disponible grâce à la connaissance
de la seule position du tireur.

Sur les données du Qatar 2015, la densité de tirs, de buts et l’xG sont représentées par
des cartes de chaleur à la figure 8.1. Même si l’on s’interroge sur les familles d’attributs
à considérer pour un bon apprentissage d’xG, il semble pertinent de visualiser et analyser
la vérité terrain.

Figure 8.1 – Densité des tirs (gauche), densité des buts (milieu) et xG (droite) au hand-
ball.

On observe que la plupart des tirs sont effectués sur les lignes des 6 m et 9 m. En
revanche, leur réussite semble dépendre de la distance par rapport au but : plus le tireur
est loin, plus son angle de tir semble devoir être face au but. La densité suggère un cône
de tir, avec la base large au plus proche du but, et son sommet plus proche du milieu de
terrain. On peut supposer qu’il existe une corrélation entre la chance de réussite au but
et l’angle ainsi que la distance du tireur. Du fait de la topographie atypique d’un terrain
de handball, interdisant aux joueurs la zone des 6 m, on observe une plus grand réussite
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des tirs dans cette zone. En effet, un attaquant peut y rentrer un bref instant tant qu’il
est dans les airs, et être ainsi en duel contre le gardien, sans défenseur pour le gêner.

8.1.2 Calcul d’un modèle

La deuxième méthode pour obtenir la métrique xG consiste à entraîner un modèle sur
la vérité terrain fournie précédemment. Grâce à une approche wrapper, la conception d’un
modèle offre l’opportunité de discuter de la pertinence des attributs considérés.

Un modèle est une fonction prenant en entrée différents arguments comme l’angle
d’ouverture du but, la distance du tir, etc. et donne en sortie la valeur de l’xG. Par exemple,
en notant xG(d, θ) la fonction d’arguments d la distance de tir par rapport au but et θ
l’angle d’ouverture du but, on pourrait définir cette fonction comme proportionnelle à 1

dθ
.

Cette fonction pourrait convenir car la probabilité de but est inversement proportionnelle
à la distance et à l’angle d’ouverture. Cependant, l’expression exacte de cette fonction n’est
pas connue, entre autres car elle dépend de nombreux autres arguments, par exemple la
taille du tireur.

De plus, chaque expert du handball dispose d’une expérience personnelle unique et a
ses propres intuitions. Il serait difficile d’aboutir à un consensus sur la définition précise
de l’expected goal.

Déterminer le modèle adéquat et donc l’expression exacte de la fonction est une tâche
prise en charge par apprentissage automatique, à partir de la vérité terrain. Pour la
suite de cette présentation, nous avons utilisé sept algorithmes d’apprentissage parmi les
plus répandus : RandomForest, régression logistique, arbres de décision et boosting de
gradient : xGBoost, CatBoost et ADABoost (voir annexe A).

Les modèles étudiés fonctionnent en classification supervisée. En effet, leur rôle est de
classer les occasions de tir selon leur issue, positive ou négative. Dans la pratique, ces
modèles calculent plutôt la probabilité de succès du tir et utilisent un seuil d’activation
pour prendre la décision de classification. La performance d’un modèle est ici évaluée par
son rappel, sa précision, son F1-score et l’aire sous la courbe ROC [Fawcett 2003].

8.2 Approche wrapper de sélection d’attributs

Les modèles d’xG utilisent une même base d’attributs : position x et y au moment du
tir, angle d’ouverture et distance du but. L’ajout d’attributs supplémentaires permet de

75



Conception d’un modèle d’expected goal pour le handball

différencier les approches d’xG pour le football, mais il est nécessaire de déterminer les
attributs prépondérants pour le handball.

Nous pensons qu’un modèle xG ne devrait pas prendre en compte les caractéristiques
ou les compétences spécifiques des joueurs qui interviennent dans l’événement. [Madrero
Pardo 2020b] en tient compte dans l’apprentissage de ses modèles xG mais ce n’est pas
le but de la métrique. On essaye de standardiser selon des milliers de points la probabilité
qu’un joueur marque depuis une certaine position dans une certaine situation. Si le joueur
est un buteur extraordinaire, il marquera probablement plus de buts que prévu. Si les
compétences des joueurs sont prises en compte, la métrique serait biaisée.

Afin de déterminer les attributs du handball nécessaires à l’apprentissage d’un bon
modèle d’xG, une technique dite de sélection d’attribut est nécessaire. Ces techniques
peuvent être très coûteuses si elles doivent tester exhaustivement toutes les combinaisons
potentielles d’attributs : pour n attributs, il existe en effet 2n− 1 combinaisons possibles.

L’approche wrapper effectue une recherche dans l’espace des sous-ensembles d’attri-
buts, guidée par la performance de l’algorithme d’apprentissage du modèle. Le critère
d’évaluation est simplement la mesure de performance de l’algorithme, qui dépend du
modèle calculé.

Dans les expérimentations, nous ne cherchons pas la configuration d’optimale d’attri-
buts. Nous nous contentons de comparer plusieurs familles emblématiques (voir table 8.1) :

pos : ne considère que la position du tireur ;

pos+ θ + d : ajoute l’angle d’ouverture θ du but et la distance au but d ;

pos+ θ + d + event : contiennent les données de position plus les informations sur
les événements du match (temps écoulé depuis le tir précédent, différentiel de but,
scores, etc.)

pos+ θ + d + spatial : se concentrent sur les caractéristiques géométriques de la si-
tuation de jeu au moment du tir (position du gardien, vitesse du tireur, nombre
de défenseurs, etc.) ;

all : rassemble l’intégralité des attributs.

Les attributs que nous avons choisis sont adaptés de la littérature sur les différents
modèles d’xG pour le football [Cavus et Biecek 2022 ; Fairchild, Pelechrinis et
Kokkodis 2018 ; Herold et al. 2019 ; Hewitt et Karakuş 2023 ; Madrero Pardo
2020a ; Umami, D. Gautama et H. Hatta 2021]. Tous ces modèles utilisent une base
constituée de la position du tireur, l’angle d’ouverture du but et la distance au but.
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pos pos+ θ + d event spatial all
position (x, y) du tireur × × × × ×
angle θ d’ouverture du but × × × ×
distance du tir par rapport au but × × × ×
temps écoulé depuis le tir précédent × ×
différentiel de but × ×
score de l’équipe du tireur × ×
score de l’équipe adverse × ×
l’équipe du tireur mène-t-elle ? × ×
temps de possession du ballon × ×
position du gardien (x, y) × ×
distance du gardien au but × ×
vitesse du tireur × ×
situation de jeu × ×
aire de la région dominante × ×
nombre de connections dans Delaunay × ×
nombre de défenseurs × ×

Table 8.1 – Familles d’attributs pour le calcul de xG.

Cependant, la distance et l’angle peuvent se déduire des positions x et y du tireur.
Ils sont donc a priori redondants avec la position du tireur. C’est pourquoi le modèle
sera entraîné, d’une part avec les positions seules, d’autre part en ajoutant la distance et
l’angle. Cette distinction permettra de décider si la position suffit pour calculer un bon
modèle.

Pour les données événementielles, les attributs sont directement issus ou calculés à
partir des données brutes. La caractérisation de la situation de jeu (attaque placée ou
jeu de transition) est déterminée à partir des positions des joueurs de l’équipe : après un
changement d’équipe qui possède le ballon, une situation de transition est caractérisée
par un surnombre, indiquant le retard d’un ou plusieurs défenseurs.

Pour les données spatiales, on considère l’aire de la région de Voronoï dominante du
tireur ainsi que son nombre de voisins dans le graphe de Delaunay. Nous pensons que ces
informations sont révélatrices de la pression exercée sur le tireur.
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8.3 Résultats

Au cours de nos expérimentations, nous avons comparé l’apprentissage de l’xG selon
les familles d’attributs présentées précédemment. La table 8.2 montre les performances
(précision, rappel, etc.) pour chaque famille et chaque algorithme.

Pour RandomForest, le F1-score varie entre 0.75 et 0.78 – le rappel et la précision
sont quasi-identiques – et l’AUC varie entre 0.71 et 0.75. C’est le signe d’un modèle
performant qui prédit plutôt correctement s’il y a but dans une situation donnée. Les
autres modèles possèdent un F1-score entre 0.66 et 0.72, et une AUC entre 0.63 et 0.67 :
RandomForest est bien plus performant que les autres.

Lorsque la richesse des attributs augmente, l’amélioration de la qualité de l’apprentis-
sage est peu significative (F1-score de 0.75 pour les positions seules, 0.78 pour l’intégralité
des attributs). Sans surprise, une nette augmentation du temps d’apprentissage est ob-
servée, entre la configuration la plus simple (pos) et la configuration la plus riche (all).

On constate également qu’il y a très peu de différences entre les configurations d’attri-
buts événementiels et spatiaux. Le sur-coût engendré par le calcul d’attributs spatiaux, par
exemple liés au graphe de Delaunay qui nécessite la position de l’intégralité des joueurs,
n’est pas toujours justifié. C’est un trait caractéristique du handball, car au football, la
richesse des attributs est importante et la considération d’attributs spatiaux est nécessaire.

De plus, au handball, les évènements de buts surviennent plus régulièrement qu’au
football et dans une zone plus petite, ce qui explique que l’ajout d’attribut améliore peu
la performance du modèle.

8.4 Conclusion

L’adaptation du calcul de la métrique xG au handball est une étape déterminante pour
l’analyse des performances des équipes dans ce sport. Nous avons utilisé une approche
wrapper pour déterminer les attributs pertinents pour l’apprentissage d’xG. L’adaptation
pour le handball des modèles du football, incluant un grand nombre d’attributs, ne par-
vient pas à augmenter significativement la précision du modèle obtenu avec la position du
tireur.

Le choix des familles d’attributs, influencé par la disponibilité des données et le coût
de collecte, détermine la précision du modèle d’xG. Pour le handball, nous avons montré
qu’il n’est pas nécessaire d’investir énormément de moyens dans la collecte car les seules

78



Conception d’un modèle d’expected goal pour le handball

input model accuracy precision recall F1-score AUC learning time

pos

RandomForest 0.72 0.77 0.74 0.75 0.71 258 s
Logistic Regression 0.64 0.64 0.69 0.66 0.63 16 s

Decision Tree 0.67 0.75 0.69 0.72 0.66 2 s
xGBoost 0.66 0.75 0.68 0.71 0.66 29 s
CatBoost 0.65 0.71 0.68 0.70 0.65 106 s
ADABoost 0.65 0.72 0.68 0.70 0.64 34 s

pos+θ+d

RandomForest 0.73 0.78 0.74 0.76 0.72 412 s
Logistic Regression 0.63 0.64 0.69 0.66 0.63 73 s

Decision Tree 0.65 0.71 0.68 0.70 0.65 7 s
xGBoost 0.66 0.73 0.68 0.71 0.65 83 s
CatBoost 0.65 0.73 0.68 0.70 0.65 176 s
ADABoost 0.65 0.72 0.68 0.70 0.64 48 s

pos+
θ + d +
event

RandomForest 0.74 0.79 0.76 0.77 0.73 344 s
Logistic Regression 0.63 0.63 0.69 0.66 0.63 277 s

Decision Tree 0.65 0.74 0.67 0.70 0.65 46 s
xGBoost 0.66 0.73 0.69 0.71 0.66 49 s
CatBoost 0.66 0.74 0.68 0.71 0.65 164 s
ADABoost 0.65 0.72 0.68 0.70 0.64 58 s

pos+
θ + d +
spatial

RandomForest 0.75 0.77 0.78 0.78 0.75 475 s
Logistic Regression 0.64 0.64 0.69 0.67 0.64 139 s

Decision Tree 0.65 0.73 0.67 0.70 0.65 42 s
xGBoost 0.70 0.74 0.73 0.73 0.69 68 s
CatBoost 0.66 0.72 0.69 0.70 0.65 233 s
ADABoost 0.67 0.73 0.69 0.71 0.66 73 s

all

RandomForest 0.75 0.77 0.78 0.78 0.75 385 s
Logistic Regression 0.64 0.64 0.69 0.67 0.64 401 s

Decision Tree 0.65 0.67 0.69 0.68 0.64 91 s
xGBoost 0.68 0.73 0.70 0.72 0.67 71 s
CatBoost 0.67 0.72 0.70 0.71 0.66 215 s
ADABoost 0.66 0.72 0.68 0.70 0.65 115 s

Table 8.2 – Score des algorithmes pour l’apprentissage de l’xG à partir de différentes
familles d’attributs.
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positions du tir suffisent. Il s’agit d’un progrès significatif pour l’analyse des performances
des joueurs et des équipes de handball, qui pourrait avoir des applications pratiques dans
le domaine de la formation et de la tactique.

Ce chapitre a fait l’objet d’une publication à l’atelier MLSA d’ECML PKDD 2023 [Mortelier,
Rioult et Komar 2023].
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Chapitre 9

MÉTRIQUE DE LA PERFORMANCE POUR

OverWatch

Ce chapitre explore comment OverWatch parvient à enflammer les foules en se basant
sur l’analyse des retransmissions de matchs. Nous analysons le signal audio produit par
les réactions des commentateurs et l’engouement de la foule, que nous mettons en relation
avec les descripteurs de jeu calculés à partir d’événements qui se produisent pendant le
jeu (niveaux de vie et de magie, mort, déclenchement d’un pouvoir ultime).

Nous proposons une méthode pour déterminer si l’enthousiasme est une mesure de la
performance en cours, et s’il attire l’attention sur des situations critiques. Nous commen-
çons par extraire des descripteurs audio pertinents. Ensuite, nous évaluons un modèle
prédisant ces descripteurs audio à partir des descripteurs de jeu, permettant de com-
prendre quels sont les éléments déclencheurs qui suscitent l’enthousiasme et l’engagement
chez les spectateurs.

9.1 Clameur de la foule, enthousiasme des commen-
tateurs

Sur OverWatch, les parties officielles sont commentées par des experts, et certaines
de ces parties se déroulent également sur scène devant un public nombreux. Dans le flux
audio, la voix des commentateurs et le bruit de la foule sont mélangés. Pour chacun de ces
matchs, la vidéo possède une sur-couche spectateur donnant des informations objectives
sur l’état du match.

OverWatch ne disposant pas d’une API native pour extraire des données, nous avons dû
développer un outil d’analyse des vidéos de retransmission (voir section 2.2.3). Cet outil
est conçu pour extraire les informations pertinentes de la surcouche spectateur présente
dans les vidéos. Les données extraites sont transformées en descripteurs de jeu, tandis
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que le son de la retransmission est converti en descripteurs audio révélant la clameur de
la foule et l’enthousiasme des commentateurs.

L’inclusion des commentateurs dans le bruit de la foule pour évaluer l’enthousiasme
lors d’un match de compétition est controversée. Les commentateurs peuvent créer ar-
tificiellement une atmosphère enthousiaste pour captiver les spectateurs, ce qui peut ne
pas refléter fidèlement la réalité du jeu. Leur comportement peut différer de celui des
autres membres de la foule. Cependant, ils jouent souvent un rôle crucial en amplifiant les
moments clés et en ajoutant du contexte, intensifiant ainsi l’enthousiasme général. Leur
présence est donc considérée comme faisant partie intégrante de l’atmosphère d’un évé-
nement compétitif : ils influencent fortement la perception des spectateurs, leur enthou-
siasme contagieux augmente l’implication émotionnelle du public. Les ignorer pourrait
donner une image incomplète de l’enthousiasme généré. Enfin, l’inclusion des commenta-
teurs permet d’obtenir une image plus globale de l’environnement sonore d’un match de
compétition. Les moments de silence, les exclamations soudaines et l’interaction avec la
foule ajoutent à l’authenticité de l’expérience.

Afin de déterminer quels événements du jeu déclenchent un engouement de la foule, une
approche wrapper (voir section 5.2) est employée. Cette approche détermine les attributs
pertinents pour l’apprentissage, à partir des événements, des attributs audio, par un réseau
neural récurrent (ici un GRU).

Les descripteurs de jeu sélectionnés quantifient les événements clés, tels que les dé-
gâts infligés, les soins prodigués, les événements de morts, l’état des capacités ultimes,
l’utilisation des capacités ultimes.

9.1.1 Transformation des données

Chaque vidéo de jeu est soumise à une analyse des données extraites grâce à notre
utilitaire. Les descripteurs spécifiques du jeu sont disponibles : dégâts subis, soins reçus,
état des capacités ultimes, utilisation des capacités ultimes, mort des héros. Les points
de vie maximum de chaque joueur normalisent les dégâts subis par seconde (DPS) et les
soins reçus par seconde. La disponibilité des capacités ultimes est considérée, ainsi que
leur utilisation. La durée des décès et de l’utilisation des capacités ultimes est fixée à 10
secondes.
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9.1.2 Extraction des descripteurs de l’audio

L’analyse audio est utile pour comprendre les aspects émotionnels et dynamiques des
événements en direct, tels que les matchs d’OverWatch. Pour cette tâche, un ensemble de
descripteurs audio est extrait à l’aide de Librosa, une bibliothèque Python spécialisée dans
le traitement du signal audio [McFee et al. 2015]. Ces descripteurs, sélectionnés pour leur
capacité à capturer différents aspects de l’ambiance sonore, offrent une perspective riche
sur les variations d’excitation de la foule et l’enthousiasme du commentateur tout au long
du match.

Tout d’abord, les coefficients MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) sont utilisés
pour représenter la forme spectrale du signal audio [S. Davis etMermelstein 1980]. Ces
coefficients, souvent employés pour la reconnaissance de la parole, permettent de saisir
les caractéristiques fréquentielles à différentes échelles temporelles. Dans le contexte des
matchs d’OverWatch, les variations dans les MFCC peuvent révéler les fluctuations de
l’ambiance de la foule et de l’excitation du commentateur lors de moments clés du jeu.

Le chroma STFT (Short-Time Fourier Transform) analyse la distribution de l’énergie
des composantes harmoniques dans différentes classes de fréquence, offrant des informa-
tions sur la tonalité et les variations de tonalité dans l’audio [Fujishima 1999]. Cette
mesure peut être liée à la musique de fond ou aux sons caractéristiques des actions dans
le jeu, enrichissant ainsi l’analyse de l’ambiance sonore globale.

Le centroïde spectral, qui indique le centre de gravité des fréquences dans le signal
audio, peut révéler des informations sur la brillance du son [Grey et Gordon 1977]. Des
valeurs élevées de cette mesure peuvent indiquer une présence accrue de sons aigus, tels
que ceux produits par des cris ou des applaudissements dans un stade lors de moments
de grande intensité.

La largeur de bande spectrale et le contraste spectral fournissent respectivement des
informations sur la variété des fréquences présentes dans l’audio et les changements sou-
dains dans la texture sonore [Baer, Moore et Gatehouse 1993 ; Peeters 2003].
Ces mesures permettent de détecter les moments d’excitation intense ou de calme relatif
pendant le match.

Le taux de franchissement de zéro et la force d’apparition sont utilisés pour évaluer
la quantité de variation et la présence des transitoires dans le signal audio [Bello et
al. 2005 ; Gouyon, Pachet, Delerue et al. 2000]. Ces aspects sont essentiels pour
comprendre le caractère percussif ou sonore de l’audio, mettant en évidence les moments
d’action ou d’émotion vive.
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Le tempo, le spectrogramme de puissance, le pitch et l’énergie sont également des
descripteurs clés utilisés pour capturer le rythme perçu, l’intensité globale et la hauteur
des sons [Dixon 2001 ; Ghaemmaghami, Deriche et Boashash 1997 ; Klapuri
2004 ; Ramırez et al. 2004]. Ces mesures permettent de mettre en évidence les moments
d’excitation de la foule, l’enthousiasme du commentateur et d’autres aspects de l’ambiance
sonore du jeu, offrant ainsi une analyse complète et riche des événements en direct.

9.2 Expérimentations

La démarche wrapper est mise en œuvre comme suit : autant de modèles qu’il y a des
combinaisons de descripteurs sont entraînés en régression pour prédire les descripteurs
audio. La performance en entraînement (Mean Squared Error – MSE, et nombre d’époques
pour la convergence) du modèle est évaluée pour déterminer la pertinence de chaque
combinaison de descripteurs.

Le modèle entraîné est un réseau de neurones récurrents à portes (GRU) plutôt qu’un
LSTM (Long Short-Term Memory), pour plusieurs raisons. Tout d’abord, il n’y a pas
de dépendance temporelle à long terme (une force des LSTM) critique pour cette tâche
spécifique. Contrairement aux LSTM, les GRU sont conçus pour capturer les dépendances
temporelles à court et moyen terme. Cette simplification permet de réduire la complexité
du modèle, ce qui peut favoriser la rapidité de sa convergence et l’efficacité de son entraî-
nement.

9.2.1 Résultats

La table 9.1 classe les différentes combinaisons de mesures selon la MSE en prédiction
des descripteurs audio. Pour synthétiser, la table 9.2 indique le rapport entre la perfor-
mance des modèles entraînés avec une combinaison d’attributs contenant ce descripteur
et ceux entraînés sans ce descripteur. La colonne amélioration indique l’apport du des-
cripteur ; une valeur positive suggère que la présence de la mesure améliore la précision
des prédictions, tandis qu’une valeur négative indique une dégradation de la prédiction.

En analysant les résultats, on observe que pour les mesures de soins et de dégâts,
l’inclusion de ces mesures améliore la précision des prédictions (la MSE réduit). Cela
suggère que ces mesures fournissent des informations importantes pour le modèle : il y a
un lien fort entre les indicateurs du jeu et les caractéristiques du signal audio.
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heal damage use of ulti state of ulti death MSE
× × × × × 0.351

× × × × 0.352
× × × × 0.355
× × × 0.356
× × × × 0.357
× × × × 0.357
× × × 0.361

0.363
× × × 0.365
× × 0.365

× × × 0.365
× × × × 0.366
× × × 0.367
× × × 0.367

× × 0.374
× × 0.375
× × × 0.394

× × × 0.439
× × × 0.441
× × × 0.444

× × 0.456
× × 0.468

× × 0.478
× 0.521

× 0.534
× × 0.710

× × 0.793
× × × 0.793

× 0.819
× 0.872

× 0.880
× × 0.881

Table 9.1 – MSE décroissante selon la présence des mesures.
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mesure MSE sans MSE avec amélioration (%)
heal 0.55 0.38 31.4
damage 0.53 0.39 26.2
use of ulti 0.45 0.45 -1.8
state of ulti 0.44 0.46 -6.2
death 0.43 0.47 -9.5

Table 9.2 – Apport des différentes mesures sur la MSE.

En revanche, l’utilisation des mesures relatives aux capacités ultimes ou auxévène-
ments de mort conduit à une dégradation de la MSE. Cela peut indiquer que ces mesures
introduisent du bruit ou des informations non pertinentes pour la tâche de prédiction,
perturbant ainsi le processus d’apprentissage et diminuant la précision des prédictions.

L’analyse de ce tableau suggère que toutes les mesures ne contribuent pas de manière
équivalente à l’amélioration des performances du modèle. Certains indicateurs semblent
être plus pertinents que d’autres, soulignant ainsi l’importance de sélectionner judicieu-
sement les caractéristiques à inclure dans le processus d’apprentissage pour obtenir les
meilleurs résultats.

9.3 Conclusion

Notre méthode a permis de déterminer que l’enthousiasme des spectateurs peut être
appris à partir des descripteurs de performance dans le jeu. L’enthousiasme peut donc
être considéré comme une métrique fiable de la performance, tout en attirant l’attention
sur les situations critiques durant les matchs. En se plaçant dans le contexte plus large de
la métrologie de la performance, cette approche contribue à une meilleure compréhension
de l’engagement des spectateurs dans les événements d’e-sport.

Nous avons démontré que les indicateurs liés aux soins et aux dégâts jouent un rôle
important dans l’amélioration des modèles prédictifs de l’engagement, tandis que les ca-
ractéristiques associées aux capacités ultimes présentent des défis particuliers pour le pro-
cessus d’apprentissage. Ces résultats éclairent les dynamiques complexes qui gouvernent
l’enthousiasme du public, un domaine jusqu’alors peu exploré dans la littérature. Des pers-
pectives stimulantes viseraient l’étude de la clameur de la foule dans le contexte d’activités
sportives plus traditionnelles.

Ce chapitre a fait l’objet d’une publication à l’atelier IT4PSS d’IJCAI 2024 [Mortelier,
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Helleu et al. 2024].
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Quatrième partie

Analyse de la tactique
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L’analyse tactique dans les sports et les jeux compétitifs est un domaine de recherche
en pleine expansion, offrant des perspectives nouvelles pour améliorer la performance des
équipes et comprendre les dynamiques complexes en jeu. Cette partie présente deux ap-
proches pour l’analyse des tactiques, appliquée au handball, un sport collectif traditionnel,
et à DotA2, un jeu vidéo compétitif.

Le chapitre 10 introduit un observatoire de la tactique en sport collectif, spécifiquement
conçu pour le handball. Cet outil innovant permet d’analyser et de visualiser les tactiques
utilisées par les équipes pendant les matchs. Nous décrivons les fonctionnalités de l’ob-
servatoire, notamment sa capacité à présenter les tactiques sous forme de sous-graphes
dynamiques, évaluées selon des métriques de performance. En outre, nous discutons de
l’interface de visualisation, qui offre une perspective précieuse pour les experts souhaitant
approfondir leur analyse tactique. Ce chapitre vise à démontrer le potentiel de l’observa-
toire pour enrichir la compréhension et l’analyse des tactiques dans le handball.

Le chapitre 11 se concentre sur l’analyse des dynamiques tactiques dans le jeu vidéo
DotA2, caractérisée par la couche d’attention d’un RNN. L’objectif est d’identifier les
comportements menant à des succès tels que les éliminations d’adversaires. Notre méthode
met en lumière les caractéristiques les plus pertinentes, offrant des éclairages précieux sur
les mouvements tactiques des équipes.
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Chapitre 10

HANDBALL : OBSERVATOIRE DE LA

TACTIQUE EN SPORT COLLECTIF

Ce chapitre détaille la création d’un observatoire de la tactique en sport collectif,
appliqué au handball. Nous proposons un outil permettant d’analyser et de visualiser
les tactiques utilisées par les équipes lors des matchs. Nous présentons l’observatoire et
son utilité pour l’analyse tactique du handball, ainsi que sa capacité à représenter les
tactiques sous forme de sous-graphes dynamiques. Nous abordons également l’évaluation
des mesures d’intérêt des tactiques. Enfin, nous discutons de l’interface de visualisation
et de son intérêt pour les experts du domaine.

10.1 Observatoire

Nous transposons ici au domaine du handball la notion d’observatoire. Cette notion
est issue de la linguistique, où le corpus est un observatoire d’une théorie a priori, c’est
également un observé dynamique qui permet de décrire puis d’élaborer des modèles a
posteriori [Mayaffre 2005]. On peut classer les différentes activités de l’observatoire
en trois segments d’intervention : une activité de production et de diffusion de connais-
sance ; une activité d’ordre stratégique par le biais de la production de notes d’analyse,
de fiches ou éléments de langage concernant la situation du sujet ; et une activité d’ordre
opérationnel en organisant des actions et mettant en place des outils [Publique 2014].
Notre corpus est constitué de données de handball issues du championnat du monde 2015
au Qatar. Notre ambition est d’analyser la tactique au handball en agissant sur les trois
segments d’intervention ci-dessus : diffuser de la connaissance sur les tactiques, produire
des notes d’analyse et mettre en place des outils d’analyse.
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10.2 Représenter les tactiques sous forme de sous-
graphes dynamique

Pour analyser les tactiques mises en œuvre, il importe de considérer la suite des événe-
ments d’un match de handball tel qu’il est retranscrit dans les données à notre disposition.
En pratique, nous disposons des trajectoires des joueurs et d’une succession d’événements
(passe, tir, faute, etc.). La notion de graphe dynamique, détaillée au chapitre 4, permet
de capturer la dynamique de l’évolution du jeu.

Un élément de tactique est une succession courte d’événements de passe. Cet élément
est intéressant s’il a tendance à se produire fréquemment, ce qui lui confère une nature de
motif. Cet intérêt naît de la reproduction de la situation et de la caractérisation qu’elle
entraîne de l’équipe qui exécute cette tactique. Les tactiques dont nous proposons l’analyse
sont donc le résultat de l’extraction de sous-séquences fréquentes dans la base de graphes
dynamiques associée au jeu. Cette méthode produit des connaissances qui permettent
d’activer le premier segment d’intervention de l’observatoire. Le second segment dédié à
la production de notes d’analyse sera pris en charge par la réalisation d’une interface de
visualisation des tactiques détectées.

L’identification de classes de situations et la détection de modèles de mouvements
coordonnés sont au cœur de notre travail, pour aller au-delà des simples analyses de
performances individuelles. Pour étudier les divers scénarios de jeu explorés par l’équipe,
l’analyse tactique des mouvements collectifs nécessite de capturer des informations contex-
tuelles clés et de construire un modèle des interactions.

10.3 Extraction de sous-séquences fréquentes

Pour procéder à l’extraction de tactiques, nous avons choisi d’explorer les graphes
dynamiques sous la forme de séquences d’ensembles d’arêtes (voir section 6.3). Les contri-
butions de la communautés fournissent des implémentations qui y identifient efficacement
les motifs récurrents.

En particulier, nous avons utilisé un algorithme d’extraction de sous-séquences fermées
de motifs [Fournier-Viger, Nkambou et Nguifo 2008]. Une sous-séquence fermée est
une séquence à laquelle l’ajout d’éléments réduit la fréquence sans apporter de nouvelle
information significative. Par exemple, si les séquences 〈B,C〉 et 〈B,C,D〉 apparaissent
avec la même fréquence, 〈B,C〉 n’est pas fermée et sera ignorée. En revanche, si aucune
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séquence étendue de 〈B,C,D〉 n’apparaît avec la même fréquence, alors 〈B,C,D〉 est
fermée et pertinente pour l’analyse.

De plus, l’algorithme incorpore des contraintes temporelles pour garantir la perti-
nence des séquences extraites. Par exemple, on peut imposer que les événements dans une
séquence soient consécutifs (gap = 0), pour éviter des combinaisons d’événements dispa-
rates sur de longues périodes. Cette contrainte est cruciale pour obtenir des séquences
d’événements représentatives d’une même phase de jeu. Sans ces contraintes, l’algorithme
pourrait identifier des séquences incohérentes, telles qu’une action au début d’un match
suivie d’une autre à la fin du match.

10.4 Mesures d’intérêt des tactiques

L’algorithme d’extraction fournit un grand nombre de tactiques. Dans l’optique d’atti-
rer l’attention sur les tactiques pertinentes, celles-ci peuvent être triées selon des mesures
d’intérêt. Nous proposons ici trois mesures différentes : le support, l’expected goal et le
taux d’émergence. Le support comptabilise le nombre de séquences de jeu au sein des-
quelles une tactique se produit. L’expected goal indique la probabilité de marquer à la
position du tir, en fin de séquence. Cette mesure est obtenue grâce à un modèle entraîné
sur les données du Qatar 2015 et nourri par la position du tireur (voir chapitre 8). Enfin,
le taux d’émergence de la tactique mesure le rapport entre le nombre d’occurrences qui se
sont soldées par un succès et celles qui se sont soldées par un échec.

Notons que le taux d’émergence est une mesure prospective ou anticipative, car il se
réfère à l’évolution de la situation qu’il mesure. A contrario, l’expected goal est une mesure
retrospective car elle est fournie par un modèle calculé sur une agrégation des données.
L’expected goal n’est donc pas directement influencé par l’évolution de la situation en
cours de caractérisation.

Si le taux d’émergence apporte une information sur la rentabilité d’une tactique, l’ex-
pected goal ne fait pas de supposition sur la qualité du tireur ou du gardien de but. C’est
une information sur la qualité de la situation dans laquelle est mis le tireur pour tirer, in-
dépendamment de la qualité du tir qui suit. Cette mesure est donc adéquate aux objectifs
fixés : exhiber les motifs efficaces pour mettre le tireur en condition de tir favorable.
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10.5 Interface de visualisation des tactiques

Les championnats du monde au Qatar en 2015 ont donné lieu à une base de 760 graphes
dynamiques de cinq passes avant un tir. L’algorithme d’extraction des tactiques sous forme
de séquences fermées a été utilisé avec un seuil de support minimal de 5 % (l’algorithme
élague les séquences dont le support est en-dessous de ce seuil). Il a produit 6 820 tactiques
dont les caractéristiques (nombre, moyenne des supports, du taux d’émergence ρ et de
l’expected goal) sont indiquées à la table 10.1.

length number support ρ xG
2 4,836 26.88 1.56 0.58
3 1,420 26.82 1.68 0.58
4 392 26.22 1.30 0.56
5 172 25.23 0.97 0.58
all 6,820 26.88 1.55 0.58

Table 10.1 – Tactiques et pertinence moyennes, selon la taille.

L’extraction de sous-graphes dynamiques fréquents produit un nombre tellement im-
portant de tactiques qu’il est illusoire de vouloir les examiner exhaustivement. Il est donc
nécessaire de proposer à l’expert chargé de leur analyse une interface de visualisation, à
la fois pour faire un choix de la tactique à scruter mais également pour la remettre en
contexte dans le match. Cette interface permet d’activer le deuxième segment d’interven-
tion de l’observatoire en produisant des notes d’analyse.

Pour impliquer l’expert dans l’analyse de nos résultats et combler le fossé sémantique
entre nos disciplines, il importe donc de privilégier une approche holistique en replaçant
les résultats obtenus dans le cadre de l’activité handball : les séquences d’arêtes doivent
être visualisées sur un diagramme des positions des joueurs, lui-même intégré dans le
déroulement d’un match.

L’interface doit proposer une grande liberté d’action à l’expert pour choisir, parmi les
nombreuses tactiques découvertes, celles qui l’intéressent. Si la tactique en cours d’analyse
occupe naturellement une position centrale (zone 1) au sein de l’interface présentée à la
figure 10.1, il est possible de sélectionner les ordres de priorité pour leur présentation (zone
2) : attaque ou défense, mesure d’intérêt associée (xG, émergence, support), longueur du
motif, attaque placée ou contre-attaque, position de déclenchement au sein des séquences
de données. La tactique en cours de visualisation dispose alors de mesures statistiques
(zone 3) relativement à l’ensemble des données, associées au sélecteur d’ordre : xG, émer-
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gence, support, position de déclenchement. Des mesures de sémantique plus sportive (zone
4) permettent à l’expert de diversifier les sources d’explication potentielle de l’intérêt du
motif et de le situer dans la séquence dont il est issu : xG, déclenchement, pression des
opposants (nombre de lien entre la balle et les opposants dans le graphe de Delaunay) et
richesse de la solution offerte par les partenaires (nombre de liens entre le ballon et les
partenaires dans le graphe de Delaunay).

Enfin, les occurrences de la tactique analysée sont situées dans le corpus complet
des matchs (zone 5). Il est possible d’afficher une représentation en deux dimensions du
graphe de Delaunay où les arêtes de la tactique sont soulignées (zone 6), ou d’accéder à
la trace vidéo (zone 7). L’expert peut naviguer au sein de la séquence complète ou d’une
occurrence à l’autre (zone 8).

De nombreuses interactions entre les différentes parties de l’interface de visualisation
sont disponibles. Premièrement, en choisissant la tactique à analyser, un transfert de
contexte est opéré vers les parties de l’interface fournissant des mesures ou une visualisa-
tion, ce qui permet de rendre la navigation cohérente. La navigation au sein des tactiques
est dynamique grâce aux actions sur la sélection des ordres de priorité ou le filtrage des
tactiques.

La figure 10.1 présente dans l’observatoire l’analyse de la tactique suivante : [[’28
Valentin Porte=Left Back_1’], [’Pivot=Left Wing_1’]], ce qui indique qu’une relation est
créée entre Valentin Porte et l’arrière gauche adverse, puis une passe plus tard une relation
est créée entre le pivot et l’ailier gauche adverse. Ce schéma apparaît 22 fois (support)
et possède un taux d’émergence ρ = 6, 33 indiquant qu’il est 6,33 fois plus présent dans
des situations menant à un but que dans celles ne menant pas à un but. Il s’agissait d’un
schéma d’attaque placé, généralement déclenché 4 passes avant que le tir ne soit effectué.
Ce schéma est apparu dans des séquences de jeu d’environ 14" et donne un xG moyen au
moment du tir de 0,63 même sous la pression de 3 adversaires sur le tireur.

10.6 Intérêt pour l’expert

Comme mentionné précédemment, l’un des principaux avantages d’une démarche comme
celle présentée ici est l’identification des récurrences. Cependant, pour être plus précis, il
s’agit de la récurrence d’une dynamique (c’est-à-dire des interactions entre les éléments et
leur évolution) qui est repérée grâce à cet outil. Cela est particulièrement pertinent dans
un sport tel que le handball, qui est par nature très dynamique. Lorsqu’il s’agit d’analyser
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Figure 10.1 – Observatoire du handball - https://morteli211.users.greyc.fr/observatory/.

un style de jeu connu, généralement pour vérifier que la tactique préparée avant le match
a bien été respectée, accéder à ces récurrences de motifs ou de mouvements des joueurs
permet de quantifier la tactique effectivement mise en œuvre durant le match.

Ces données peuvent ainsi fournir une vision objective des styles de jeu appliqués,
en évitant les biais souvent présents dans l’analyse vidéo classique. En effet, lorsqu’un
entraîneur ou un analyste se base principalement sur l’analyse vidéo d’un match, il est
facile de mettre en avant certains passages de la vidéo comme étant importants, alors
qu’ils ne représentent en fait qu’une petite partie de ce qui s’est réellement passé durant
le match, en raison des attentes préalables de l’entraîneur ou de l’analyste.

Le couplage avec une valeur de sortie rétrospective, c’est-à-dire une estimation de la
performance de chaque motif observé, permet de savoir si un motif est non seulement
récurrent, mais aussi efficace pour l’équipe. Encore une fois, les biais de subjectivité de
l’entraîneur, qui souhaite souvent inconsciemment que certains motifs (qu’il a préparés)
soient récurrents et efficaces, sont ici limités par une analyse objective : la vidéo, utile
pour illustrer les données, n’est plus la source principale d’information.

En outre, cette approche est intéressante non seulement pour objectiver l’analyse de sa
propre équipe, mais aussi dans le cadre de la préparation des confrontations futures. Un
tel outil permet d’identifier les points forts et les points faibles des adversaires. Connaître
les motifs récurrents et très efficaces de l’adversaire permet de préparer des contre-mesures
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pour le prochain match. De même, repérer les motifs récurrents mais inefficaces chez l’ad-
versaire peut permettre de les piéger, en les incitant à utiliser davantage ces motifs peu
efficaces. La véritable valeur de ces analyses réside dans le fait que l’adversaire n’en est
pas conscient, ce qui rend l’utilisation des graphes dynamiques particulièrement intéres-
sante. Ces graphes peuvent révéler des aspects plus profonds de l’activité, qui ne sont pas
facilement accessibles à première vue à travers une analyse plus traditionnelle.

10.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode pour la conception d’un obser-
vatoire dédié à l’analyse tactique du handball, explorant des graphes dynamiques à la
recherche de régularités. Cette approche ajoute une dimension temporelle à l’exploration
des modèles de jeu. En permettant de saisir les interactions complexes entre les joueurs,
leurs trajectoires sur le terrain et les séquences de passes, cette représentation offre une
meilleure compréhension des dynamiques du jeu.

Les tactiques découvertes sont illustrées au sein de l’observatoire, offrant aux entraî-
neurs et aux analystes une meilleure compréhension des tendances, des forces et des
faiblesses.

Il serait intéressant d’explorer davantage les possibilités d’intégration de données sup-
plémentaires, telles que les données physiologiques des joueurs ou les données de perfor-
mance individuelle. De plus, l’extension de cette méthodologie à d’autres sports pourrait
ouvrir de nouvelles voies de recherche et permettre des comparaisons interdisciplinaires
enrichissantes. Enfin, il serait bénéfique de collaborer avec des entraîneurs et des ana-
lystes du sport pour affiner et adapter continuellement cette approche aux besoins réels
du terrain.

Ce chapitre a fait l’objet d’une publication à ISACE 2024 [Mortelier, Rioult et
Komar 2024].
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Chapitre 11

ATTENTION POUR L’ANALYSE DE

DYNAMIQUE D’ÉQUIPE DANS DotA2

Ce chapitre est le résultat d’une collaboration fructueuse avec Sébastien Bougleux [Mortelier,
Bougleux et Rioult 2024].

Nous proposons pour terminer une analyse de la dynamique d’équipe dans DotA2, à
l’aide du mécanisme de l’attention. Cette dynamique est captée par l’interprétation des
poids de la couche d’attention d’un RNN chargé de prédire la survenue d’un événement
à partir des indices géométriques de l’organisation de l’équipe.

Nous détaillons notre méthode d’analyse de la couche d’attention en commençant par
disséquer les indices géométriques qui nourrissent le modèle. Son architecture est ensuite
décrite, avec un focus sur la couche d’attention et son analyse à des fins tactiques.

11.1 Méthode

Avant d’analyser la couche d’attention, il importe de choisir les indices géométriques
qui vont nourrir le RNN. Nous approfondissons le travail présenté au chapitre 7 pour dé-
terminer, parmi les indices géométriques à notre disposition, les combinaisons pertinentes,
parmi les trois suivantes :

locale : cette combinaison ne contient que des indices du polygone formé par les
joueurs d’une équipe ;

relative : cette combinaison d’indices contient les indices du polygone et considère
en sus la distance entre les barycentres ;

complète : cette combinaison complète la précédente avec la distance des barycentres
aux bases.
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Entre une combinaison locale d’indices, caractéristiques de la forme du polygone, et
la considération des distances relatives puis des distances absolues éclairant sur la po-
sition précise des barycentres, il est ainsi possible de choisir des indices fournissant des
informations de plus en plus précises sur la localisation de l’action. Dans la section 11.3
qui relate nos expérimentations, nous commencerons par déterminer la combinaison d’in-
dices la plus pertinente pour l’apprentissage du modèle, pour ensuite analyser la couche
d’attention sur les indices de cette combinaison.

11.2 Architecture du modèle

L’analyse de la tactique dans DotA2 consiste à scruter les poids de la couche d’attention
d’un RNN chargé de prédire la survenue d’un événement à partir des indices géométriques
de l’organisation de l’équipe. La figure 11.1 montre une représentation de l’architecture
du réseau neuronal. Dans le cas d’un match, l’entrée consiste en une séquence de T valeurs
par indice polygonal pour une équipe, représentée par une matrice de taille T × f , avec f
le nombre de caractéristiques d’entrée (f = 4 sur notre figure).

L’objectif est de prédire si tous les joueurs de l’équipe adverse sont vivants (noKill)
ou non (kill). Il s’agit d’un problème de classification binaire. Pour décider, le réseau ex-
trait d’abord l’information spatio-temporelle des caractéristiques d’entrée par une couche
de convolution séparable en profondeur 1D suivie de deux couches LSTM, réduisant la
séquence d’entrée de f = 4 caractéristiques à une séquence cachée de une caractéristique
par pas de temps. Ensuite, f = 4 mécanismes indépendants d’attention sont appliqués à
cette séquence pour se concentrer sur les entrées importantes pour la prédiction finale.
Les quatre séquences de caractéristiques résultantes, une par caractéristique d’entrée, sont
concaténées et introduites dans une couche dense avec un biais et une fonction d’activation
sigmoïde, qui produit la prédiction binaire pour chaque étape temporelle de la séquence
d’entrée.

La couche de convolution séparable en profondeur 1D applique une convolution tem-
porelle 1D séparée par séquence de caractéristiques d’entrée avec un noyau de taille 7,
suivie de 32 convolutions ponctuelles indépendantes (convolutions 1× 1) pour apprendre
les corrélations entre les caractéristiques. La sortie de cette couche est une matrice de
caractéristiques de T × 32.

Ensuite, les dépendances à court et à long terme des caractéristiques sont capturées
par deux couches LSTM. À cette fin, la séquence de 32 caractéristiques est décomposée
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Figure 11.1 – Architecture du modèle.
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en sous-séquences superposées de 60 pas de temps, ce qui donne T/60 sous-séquences de
32 caractéristiques. Chaque sous-séquence est transmise à une première couche LSTM
composée de 60 cellules (une par pas de temps), une cellule étant composée de 64 unités
pour produire une matrice de caractéristiques intermédiaires de 60 × 64. Les matrices
de caractéristiques intermédiaires T/60 sont ensuite transmises à une deuxième couche
LSTM, produisant des matrices de caractéristiques T/60 de taille 60×1. Ensuite, le dernier
pas de temps des sous-séquences T/60 est concaténé en une séquence de caractéristiques
de longueur T (matrice T × 1), notée H, qui est utilisée par le mécanisme d’attention.

L’attention permet de relier la séquence d’entrée à la séquence de sortieH du LSTM, en
capturant les influences spécifiques de chaque indice. À cette fin, le mécanisme d’attention
par points calcule les scores de similarité entre la séquence d’entrée (requête) et H (clé),
avec un produit scalaire suivi d’un softmax, pour pondérer H (valeur). Cela permet au
réseau de se concentrer sur les parties les plus pertinentes de la séquence pour chaque
caractéristique. La concaténation de toutes les couches d’attention est normalisée par
un softmax et conduit à une attention spatio-temporelle, offrant une vue détaillée de
l’importance de chaque indice à chaque étape temporelle.

11.3 Expérimentations

11.3.1 Protocole

L’ensemble de données est composé de 258 matchs de DotA2, d’une durée maximale de
5 200 s. Les 516 exemples d’équipe ont été répartis aléatoirement en ensembles d’appren-
tissage (60%), de validation (20%) et de test (20%). Comme toutes les séquences n’ont
pas la même longueur, nous avons normalisé leur longueur à une même valeur (5 200) en
utilisant la technique du padding (0 padding), afin qu’elles puissent être traitées en lot.

Pour entraîner le réseau, nous ciblons l’attribut de classe prenant ses valeurs dans
{kill, noKill} pour l’équipe adverse à chaque moment des séquences, directement à partir
de la ligne de vie. La classe noKill est largement majoritaire et une technique d’apprentissage
sensible au coût [Elkan 2001] modifie la fonction de perte pour tenir compte de ce dés-
équilibre. Les états des LSTM sont remis à zéro après chaque séquence, de sorte que la
fin d’une séquence et le début de la suivante ne sont pas considérés comme étant dans la
même séquence. Le réseau est optimisé en fonction de la perte d’entropie croisée binaire,
avec l’optimiseur Adam, un taux d’apprentissage de 0, 001 et une taille de batch de 32.
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Pour comparer la performance du modèle en utilisant les trois combinaisons d’indica-
teurs, nous avons adopté une approche wrapper, abordée à la section 5.2. Cette approche
consiste à intégrer chaque combinaison dans le modèle de manière distincte, puis à évaluer
la performance prédictive du modèle sur un ensemble de données test pour chaque confi-
guration. En procédant ainsi, nous pouvons non seulement identifier quelle combinaison
d’indicateurs conduit à la meilleure performance, mais aussi déterminer la contribution
spécifique de chaque type de mesure (distances globales, distances relatives, caractéris-
tiques locales) à la précision du modèle.

11.3.2 Pertinence de la couche d’attention

Nos premières expérimentations consistent à vérifier que la couche d’attention est
utile dans notre architecture. La table 11.3 compare les résultats des deux modèles CNN-
LSTM avec et sans mécanisme d’attention. Le modèle avec attention surpasse le modèle
sans attention, quels que soient les indices géométriques, avec des scores autour de 0.85
quand le modèle sans attention plafonne à 0.74. Ces résultats démontrent d’une part la
robustesse du modèle CNN-LSTM pour traiter le jeu de données mais surtout confirment
l’apport du mécanisme d’attention. La couche d’attention est utile pour l’apprentissage et
son interprétation est en capacité de fournir des informations précisant la relation entre
les indices du polygone en entrée et la cible.

complet relatif local
accuracy 0.87 0.86 0.85
precision 0.86 0.85 0.83
recall 0.87 0.85 0.85
f1 score 0.86 0.85 0.84

Table 11.1 – avec attention.

complet relatif local
accuracy 0.74 0.73 0.71
precision 0.73 0.72 0.69
recall 0.74 0.73 0.71
f1 score 0.73 0.72 0.69

Table 11.2 – sans attention.

Table 11.3 – Performance de la couche d’attention du modèle.

Pour alléger la présentation nous nous concentrerons sur les résultats avec la combi-
naison d’indices locaux, l’annexe B propose des résultats supplémentaires pour les autres
combinaisons.

101



Attention pour l’analyse de dynamique d’équipe dans DotA2

Figure 11.2 – Importance des indices avec attention pour la combinaison d’indices locaux.

11.3.3 Analyse statistique de l’attention

La Figure 11.2 montre la répartition de l’attention entre les caractéristiques du poly-
gone, selon que l’événement à prédire est kill ou noKill. Lors d’un événement kill, diameter
et dispersion montrent des valeurs d’attention plus élevées avec une distribution large. area
et inertia enregistrent une valeur plus faible. Quand il s’agit d’un évènement noKill, la
tendance s’inverse.

Pour prédire un événement kill, l’attention est donc attirée sur les descripteurs disper-
sion et diameter, qui sont caractéristiques de la forme du polygone, selon qu’il est plus
ou moins étiré. Pour prédire un événement noKill, le réseau est à l’inverse plus attentif à
l’inertie du polygone, relative à la variation de sa forme.

L’annexe B donne des résultats complets pour l’attention sur tous les indices géomé-
triques. Ainsi, les figures B.1 et B.4 confirment que l’inversion de la tendance sur les poids
d’attention se produit sur l’intégralité des indices.

La figure 11.3a montre les courbes de perte d’entraînement et de validation pour les
trois combinaisons de caractéristiques pour le modèle avec attention. Une courbe de perte
évalue la performance d’un modèle d’apprentissage automatique au cours de son entraîne-
ment. La perte est une mesure qui quantifie la différence entre les prédictions du modèle
et les résultats attendus. Elle permet de voir si le modèle apprend bien en vérifiant si la
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(a) Courbes de perte du modèle avec attention. (b) Courbes de perte du modèle sans attention.

Figure 11.3 – Courbes de perte du modèle.

perte diminue et si les courbes de perte d’entraînement (loss) et de validation (loss_val) se
rapprochent rapidement. Lorsque ces courbes convergent vite, cela signifie que le modèle
généralise bien. En revanche, si la courbe loss descend en-dessous de celle de loss_val, cela
indique un sur-apprentissage : le modèle est habitué aux données d’entraînement mais ne
généralise pas bien sur des données nouvelles.

La présence d’une couche d’attention procure une meilleure stabilité et une conver-
gence plus douce, notamment avec les combinaisons complètes et relative. Sans couche
d’attention (figure 11.3b), bien que les courbes de perte d’entraînement et de validation
descendent également, elles présentent plus de fluctuations, surtout avec la combinaison
complète.

Les deux modèles performent mieux avec la prise en compte des distances aux fontaines
et entre les barycentres : ces distances apportent une information significative. La courbe
de perte nous indique aussi qu’il faut entraîner le modèle avec le jeu complet pendant
moins d’époques afin d’éviter un sur-apprentissage.

11.3.4 Analyse dynamique de l’attention

La figure 11.4 montre l’évolution de la distribution des poids d’attention pendant
les 30 s qui précèdent la mise à mort d’un avatar. On constate qu’un changement dans
l’attention accordée aux indices se produit entre 10 et 15 s avant un évènement, ce qui
vient appuyer [Chu et Chou 2015] qui indique que la plage avec le meilleur taux de
détection des événements importants se situe jusqu’à 15 secondes. De plus, on observe
une variation nette de l’attention accordée à la dispersion et au diamètre.
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Figure 11.4 – Distribution de l’attention
avant le kill à t = 0.

Figure 11.5 – Distribution de la valeur des
indices avant le kill à t = 0.

La figure 11.5 montre l’évolution des valeurs de chaque indice de t à t-30 s avant
un évènement de mort sur un avatar. On observe que les valeurs des indices évoluent
dans le temps. En outre, nous pouvons clairement constater que l’équipe a tendance à se
regrouper pour réaliser un kill.

Les figures B.2, B.5 et 11.4 montrent l’évolution des poids d’attention de t à t-30 s avant
un événement de mort sur un avatar, pour chaque jeu d’indice d’entrée. En comparant
ces figures, on constate que les indices locaux du polygone permettent une meilleure
généralisation sans l’utilisation des distances, tandis que considérer les distances relatives
ou absolues fournit au modèle un contexte plus détaillé.

Nous pensons que l’ajout des distances aide à différencier les dynamiques propices à un
kill de celles liées à la prise d’objectifs. De plus, on observe une corrélation très nette entre
l’attention et les valeurs des indices, ce qui nous amène à conclure qu’un kill nécessite un
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regroupement des joueurs, pour s’entraider et bloquer les voies d’échappement de la cible,
et une proximité suffisante avec l’équipe ennemie.

11.4 Conclusion

L’utilisation d’un réseau CNN-LSTM avec attention a non seulement amélioré la préci-
sion des prédictions en se concentrant sur les informations pertinentes, mais a également
fourni un moyen d’interprétation des décisions prises par le modèle. En examinant les
poids d’attention, il a été possible d’identifier les caractéristiques géométriques influen-
çant le plus le réseau. Ces informations ont révélé les attributs spécifiques qui précédaient
les moments influençant le nombre de joueurs actifs dans l’équipe adverse.

L’analyse de la couche d’attention ouvre des perspectives prometteuses pour la carac-
térisation des moments importants, en repérant des profils emblématiques de variation de
l’attention.

Ce chapitre à fait l’objet d’une publication à l’atelier MLSA de ECML/PKDD2024
[Mortelier, Bougleux et Rioult 2024]
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Chapitre 12

CONCLUSION - PERSPECTIVES

Bilan

Le panorama des contributions de cette thèse pour la conception d’un observatoire
de la tactique en (e-)sport collectif représente une vision globale et complète de l’analyse
tactique. À travers l’étude du handball et de l’e-sport, nous avons proposé plusieurs mé-
thodes pour soutenir le travail des entraîneurs et des analystes. Nous avons contribué aux
trois étapes majeures de l’analyse sportive : traitement de la trajectoire, conception de
métriques de performance et analyse de la tactique.

Traitement de la trajectoire

L’étude des trajectoires et des interactions dans les jeux collectifs comme le handball
et DotA2 a permis de mettre en évidence l’efficacité de différentes approches géométriques
et algorithmiques pour traiter de façon efficace et créative les trajectoires individuelles,
dans le but d’une analyse du comportement collectif.

Dans le cas du handball, la représentation par graphes dynamiques différentiels issus de
la triangulation de Delaunay a permis de capturer avec précision les interactions entre les
joueurs. La transformation gnomonique du terrain a amélioré la fidélité de la modélisation
des interactions.

En parallèle, l’utilisation d’un réseau de neurones LSTM pour prédire la performance
des joueurs dans DotA2 a démontré la pertinence des indices géométriques simples sur les
positions des avatars. La prédiction du nombre d’avatars vivants, basée sur des indices de
la géométrie des polygones formés par les avatars, s’est révélée performante.

Ces deux approches mettent en lumière l’utilité des représentations géométriques et
des modèles d’apprentissage automatique pour l’analyse des jeux collectifs.
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Conception de métriques de performance

Cette partie de notre travail englobe des analyses approfondies sur l’adaptation des
métriques de performance pour le handball et leur lien avec l’engagement des spectateurs
dans les diffusions de match avec une étude de cas de l’OverWatch League.

Dans le contexte du handball, nous avons adapté la métrique xG pour évaluer les
performances des équipes en mettant l’accent sur les positions de tir. Contrairement aux
approches traditionnelles qui nécessitent une collecte étendue de données sur les tirs, notre
méthode a montré qu’une collecte de données plus modeste était suffisante, ce qui a facilité
son application tout en conservant une grande précision dans l’analyse des performances.

Parallèlement, l’étude de diffusions de l’OverWatch a mis en évidence la pertinence
de certains indicateurs de jeu pour prédire l’engagement de la foule. Cette pertinence
confirme la nature de métrique de performance associée à l’engagement de la foule.

Analyse de la tactique

Nous avons développé un observatoire d’analyse tactique du handball basé sur des
graphes dynamiques. Cette méthode permet de visualiser et de comprendre les interactions
complexes entre les joueurs et leurs trajectoires sur le terrain. L’observatoire favorise les
interactions avec les tactiques, qui sont hiérarchisées selon des mesures d’intérêt telles que
le taux d’émergence et l’xG.

Enfin, l’intéprétation d’une couche d’attention aura permis l’analyse des dynamiques
de jeu dans DotA2. En pesant sur les différentes caractéristiques géométriques, l’attention
exhibe les actions impactant le nombre d’avatars vivants et fournit des connaissances sur
la dynamique du jeu collectif.

En combinant ces approches, nous avons démontré l’intérêt des graphes dynamiques et
des réseaux de neurones pour l’analyse tactique du (e-)sport. L’intégration de méthodes
géométriques et d’apprentissage automatique offre une vision détaillée et exploitable des
interactions complexes sur le terrain.

Perspectives

L’intégration de données en sus des trajectoires représente un domaine de recherche
prometteur. En explorant des sources telles que les données physiologiques des sportifs,
les données de performance individuelle ou même les données contextuelles telles que les
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conditions météorologiques, nous pouvons enrichir notre compréhension des dynamiques
de jeu et des tactiques employées. Ces données supplémentaires pourraient favoriser le
développement de modèles prédictifs plus précis et des analyses approfondies de la per-
formance des équipes.

De plus, l’application de notre travail à d’autres sports promet un terrain d’exploration
passionnant. Chaque sport possède ses propres caractéristiques uniques et adapter notre
approche à des disciplines telles que le basketball, le football américain ou le rugby pourrait
révéler de nouvelles perspectives sur la tactique et la performance dans ces sports. Cette
démarche pourrait également faciliter les comparaisons interdisciplinaires.

Parallèlement, il est important de continuer à collaborer étroitement avec les entraî-
neurs, les analystes et les praticiens du sport pour affiner et adapter nos méthodes aux
besoins réels du terrain. En travaillant en partenariat avec ceux qui sont directement im-
pliqués dans la pratique du sport, nous pouvons vérifier si nos analyses sont pertinentes,
utiles et directement applicables dans un contexte opérationnel.
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Annexe A

MODÈLES D’APPRENTISSAGE

Ce chapitre propose une rapide présentation des différents modèles d’apprentissage
utilisés lors des contributions de cette thèse. Sont examinés la régression logistique, les
arbres de décision, les forêts aléatoires, le boosting de gradient et enfin les réseaux de
neurones récurrents : LSTM et GRU.

A.1 Régression logistique

La régression logistique [Hosmer Jr, Lemeshow et Sturdivant 2013] est un modèle
statistique permettant d’étudier les relations entre un ensemble de variables qualitatives
Xi et une variable qualitative Y . Il s’agit d’un modèle linéaire généralisé utilisant une
fonction logistique comme fonction de lien. Un modèle de régression logistique permet
donc de prédire la probabilité de survenue d’un événement à partir de l’optimisation
des coefficients de régression. Lorsque la valeur prédite est supérieure à un seuil choisi
par l’expert (par exemple en lien avec la probabilité de marquer un but suite à un tir),
l’événement est susceptible de se produire [Agresti 2018].

A.2 Arbre de décision

L’apprentissage par arbre de décision [L. Breiman et al. 1984] désigne une méthode
basée sur l’utilisation d’un arbre de décision comme modèle prédictif. Les feuilles repré-
sentent les valeurs de la variable-cible et les embranchements correspondent à des combi-
naisons de variables d’entrée qui mènent à ces valeurs, comme representé à la Figure A.1.
C’est une technique d’apprentissage supervisé : on utilise un ensemble de données pour
lesquelles on connaît la valeur de la variable-cible afin de construire l’arbre (données dites
étiquetées), puis on extrapole les résultats à l’ensemble des données de test.
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Figure A.1 – Arbre de décision.

A.3 Forêts aléatoires

Arbre de
décision 1

Arbre de
décision 2

Arbre de
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Données d’entrée

Aggregation

Sortie

Figure A.2 – Forêt aléatoire.

Une forêt aléatoire [Leo Breiman 2001] est composée de plusieurs arbres de décision
(voir figure A.2), entraînés de manière indépendante sur des sous-ensembles de l’ensemble
d’apprentissage (méthode de bagging). Chaque arbre produit une estimation, et c’est la
combinaison des résultats qui va donner la prédiction finale. Ce procédé permet de réduire
la variance. Chaque modèle est distribué de façon aléatoire en sous-ensembles d’arbres de
décision. L’estimation finale consiste à choisir la catégorie de réponse la plus fréquente.
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Plutôt qu’utiliser tous les résultats obtenus, on procède à une sélection en recherchant la
prévision qui revient le plus souvent.

A.4 Boosting de gradient

x1
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Données d’entrée Modèle 1
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Modèle 3

Modèle k

Modèle Final

Figure A.3 – Boosting de gradient.

Le boosting de gradient [Friedman 2001] combine un ensemble de modèles de pré-
diction faibles : des arbres de décision à peine meilleurs que l’aléatoire (voir figure A.3).
Il repose sur l’intuition que le meilleur modèle possible, lorsqu’il est combiné aux modèles
obtenus précédents, minimise l’erreur de prédiction globale. L’idée clé est de définir les
résultats cibles pour ce prochain modèle afin de minimiser l’erreur. Le résultat cible pour
chaque instance dépend de l’impact de la modification de la prédiction sur l’erreur de
prédiction globale :

— si une petite modification entraîne une forte baisse de l’erreur, la valeur cible sui-
vante est augmentée. Les prédictions du nouveau modèle qui sont proches de ses
cibles réduiront l’erreur ;

— si une petite modification ne provoque aucun changement dans l’erreur, alors le
prochain résultat cible du cas est fixé à zéro. La modification de cette prédiction
ne réduit pas l’erreur.

Le terme de de boosting de gradient vient du fait que les résultats cibles sont définis en
fonction du gradient de l’erreur par rapport à la prédiction. Chaque nouveau modèle fait
un pas dans la direction qui minimise l’erreur de prédiction.
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A.5 CNN

Un réseau de neurones convolutionnels (CNN) est un type de réseau de neurones ar-
tificiels spécifiquement conçu pour traiter des données structurées en grille, comme les
images. Inspirés par l’organisation et le fonctionnement du cortex visuel des animaux, les
CNN sont particulièrement efficaces pour les tâches de reconnaissance d’image et de classi-
fication [LeCun, Boser et al. 1989]. Ces réseaux se composent de couches de convolution,
de pooling et de couches entièrement connectées. Les couches de convolution appliquent
des filtres optimisés pour détecter des motifs locaux dans les images, ce qui permet de
capturer des caractéristiques spatiales hiérarchiques [Fukushima 1980]. En termes de
traitement du signal, les opérations de convolution sont similaires à l’application de filtres
linéaires, une technique courante pour extraire des caractéristiques spécifiques dans les
signaux [Oppenheim, Schafer et Buck 1999]. Les couches de pooling, quant à elles,
réduisent la dimensionnalité des données, ce qui diminue la charge computationnelle tout
en conservant les informations pertinentes [LeCun, Bottou et al. 1998]. En traitement
du signal, cela correspond à une forme de sous-échantillonnage, permettant de réduire la
redondance tout en maintenant les caractéristiques essentielles [S. W. Smith 1997]. Enfin,
les couches entièrement connectées interprètent les caractéristiques extraites pour réaliser
la tâche de classification [Krizhevsky, Sutskever et Hinton 2012]. Les CNN ont révo-
lutionné de nombreux domaines de l’apprentissage automatique et sont devenus un outil
essentiel pour les applications nécessitant une analyse visuelle complexe [Goodfellow,
Bengio et Courville 2016].

A.5.1 1D Séparable CNN

Un réseau de neurones convolutionnels séparable en 1D (1D Separable CNN) est une
variante spécialisée des réseaux de neurones convolutionnels conçue pour traiter des don-
nées unidimensionnelles, telles que des séries temporelles ou des signaux audio. Contrai-
rement aux CNN traditionnels qui utilisent des convolutions classiques, les 1D Separable
CNN décomposent cette opération en deux étapes distinctes : une convolution en pro-
fondeur suivie d’une convolution point à point. Cette approche réduit significativement
le nombre de paramètres et les coûts computationnels tout en maintenant des perfor-
mances élevées [Chollet 2017]. La convolution en profondeur (depthwise convolution)
applique un filtre unique à chaque canal d’entrée, capturant des motifs locaux spécifiques
dans chaque canal individuel [Howard et al. 2017]. Ensuite, la convolution point à point
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(pointwise convolution), souvent implémentée comme une convolution 1× 1, combine les
résultats de la convolution en profondeur pour extraire des caractéristiques plus abstraites
et complexes [Sifre et Mallat 2014].

En termes de traitement du signal, cette méthode est analogue à l’application de
filtres passe-bas ou passe-haut spécifiques à différentes bandes de fréquence avant de
les combiner, une technique couramment utilisée pour analyser des signaux complexes
[Oppenheim, Schafer et Buck 1999]. Les 1D Separable CNN sont particulièrement
efficaces pour les tâches nécessitant une analyse fine de motifs temporels ou séquentiels,
comme la reconnaissance de la parole, la détection d’anomalies dans des séries tempo-
relles, et l’analyse biométrique [Ravanelli et Bengio 2018]. En réduisant le nombre de
paramètres, ces réseaux permettent également de construire des modèles plus légers et
rapides, adaptés aux dispositifs avec des ressources limitées comme les smartphones et
les capteurs embarqués [S. Mehta et al. 2018]. Par rapport aux CNN classiques, les 1D
Separable CNN offrent une meilleure efficacité computationnelle tout en conservant une
capacité d’apprentissage robuste et flexible, faisant d’eux un outil précieux dans l’arsenal
des techniques de traitement des données unidimensionnelles [Goodfellow, Bengio et
Courville 2016].

A.6 RNN

Un réseau de neurones récurrents (RNN) [Sherstinsky 2020] est un type de réseau
de neurones artificiels qui est particulièrement bien adapté au traitement de données sé-
quentielles. Contrairement aux réseaux de neurones classiques où l’information circule
uniquement de l’entrée vers la sortie, les RNN ont des connexions récurrentes qui leur
permettent de conserver une mémoire des états précédents pendant le traitement de la sé-
quence. Les RNN sont conçus pour gérer efficacement des séquences de longueurs variables
en prenant en compte les interactions temporelles entre les éléments de la séquence. Cela
les rend utiles dans une variété de tâches, telles que la modélisation de langage naturel,
la traduction automatique, la génération de texte, l’analyse de séries temporelles, etc. Le
fonctionnement d’un RNN repose sur l’utilisation de boucles récurrentes dans le réseau,
qui permettent de réinjecter les sorties précédentes en tant qu’entrées pour les étapes
suivantes. Ainsi, à chaque pas de temps, le réseau prend en compte à la fois l’entrée ac-
tuelle et l’état caché (représentant l’information passée) pour générer une sortie et mettre
à jour son état caché pour la prochaine étape. Cette capacité à conserver une mémoire

115



Modèles d’apprentissage

des états précédents permet aux RNN de capturer des dépendances à long terme dans
les données séquentielles. Cependant, les RNN traditionnels peuvent souffrir du problème
de disparition du gradient, où les gradients se propageant à travers les multiples étapes
de récurrence peuvent devenir très petits, rendant l’apprentissage de dépendances à long
terme difficile.

A.6.1 GRU

σ σ Tanh

× +

× ×

1-

ht−1
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ht

ht

Figure A.4 – Cellule GRU.

Une unité récurrente à portes (GRU) [Cho et al. 2014] constitue un type de réseau
récurrent conçu pour mieux capturer les dépendances dans les séquences de données.
Contrairement aux RNN traditionnels, les GRU disposent de mécanismes de porte qui
contrôlent le flux d’informations à travers les cellules. Chaque cellule GRU (représentée à
la figure A.4) contient une porte de réinitialisation qui décide quelles informations passées
doivent être oubliées et une porte de mise à jour qui régule la quantité d’informations
nouvellement calculées à conserver. Ces mécanismes de porte permettent aux GRU de
gérer efficacement les problèmes de disparition ou d’explosion du gradient, qui peuvent
survenir lors de l’entraînement des réseaux de neurones récurrents traditionnels. De plus,
les GRU sont capables de conserver et d’utiliser des informations sur des périodes de
temps plus longues, ce qui les rend particulièrement efficaces pour modéliser des séquences
temporelles complexes.
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A.6.2 LSTM
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Figure A.5 – Cellule LSTM.

Les LSTM [Hochreiter et Schmidhuber 1997], sont une variante des réseaux de
neurones récurrents conçus pour résoudre le problème de la disparition du gradient et
pour capturer les dépendances à court et long terme dans les séquences de données. Les
LSTM possèdent une architecture plus complexe, comprenant des cellules mémoire (voir
figure A.5) avec trois portes distinctes : la porte d’oubli, la porte d’entrée et la porte de
sortie. La porte d’oubli contrôle le degré auquel les informations précédemment stockées
dans la cellule mémoire doivent être oubliées ou conservées. La porte d’entrée permet de
réguler l’ajout de nouvelles informations dans la cellule mémoire. Enfin, la porte de sortie
détermine quelles informations de la cellule mémoire doivent être transmises en sortie du
LSTM.

Cette architecture permet aux LSTM de conserver des informations sur des périodes
de temps étendues, tout en régulant soigneusement le flux d’informations à travers les
cellules. Ainsi, les LSTM sont capables de modéliser efficacement les dépendances à long
terme dans les séquences de données, ce qui les rend particulièrement adaptés à des tâches
telles que la prédiction séquentielle, la traduction automatique et l’analyse des séquences
temporelles.

Les LSTM ont été appliqués avec succès dans divers contextes sportifs pour analyser
et prédire des séquences de données temporelles complexes. L’analyse de données d’en-
traînement et de performance des athlètes a permis de détecter des schémas subtils et de
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prédire les performances futures [Dijkstra et J. Smith 2019]. En analysant les séquences
temporelles des performances passées des équipes et des joueurs, les LSTM peuvent être
utilisés pour prédire les résultats de matchs dans divers sports [Brefeld et Gaedcke
2018]. En modélisant les réponses physiologiques des athlètes à l’entraînement et à la
récupération, les LSTM peuvent aider à optimiser les programmes d’entraînement et à
minimiser les risques de blessures [Vescovi et al. 2018]. Les LSTM peuvent être utili-
sés pour analyser les schémas tactiques et les stratégies de jeu dans des sports d’équipe
comme le football ou le basketball, en examinant les séquences d’événements au fil du
temps [Xue et al. 2020].

Les succès des LSTM est confirmé sur des données de jeu vidéo. La nature chronolo-
gique d’un match de jeu vidéo et la popularité des méthodes de réseaux de neurones ont
conduit à une utilisation importante des techniques de réseaux de neurones récurrents,
par exemple pour prédire l’issue du match [Lan et al. 2018 ; Qi, Shu et J. Tang 2018 ;
Silva, Pappa et Chaimowicz 2018]. Ce type de réseau peut aider à comprendre les
phases de préparation stratégique du jeu (choix/interdiction des héros) [Yu, Zhu et Sun
2019]. Au fur et à mesure que le jeu progresse, une tâche importante est la recomman-
dation d’équipements, soutenue par un LSTM [Q. Yao, Liao et Jin 2018] qui modélise
l’intérêt du joueur à partir de séquences de matchs historiques. Un RNN peut également
prédire les performances d’un joueur sur la base des performances précédentes [White et
Romano 2020].
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Annexe B

RÉSULTATS SUPPLÉMENTAIRES SUR

L’ATTENTION POUR L’ANALYSE

DYNAMIQUE D’ÉQUIPE DANS DotA2

Cette annexe complète les résultats présentés au Chapitre 11 sur l’analyse de la couche
d’attention pour la prédiction d’événements dans DotA2. Ces résultats sont déclinés selon
les différentes configurations d’indices géométriques : complète (incluant les distances aux
bases) ou relative (sans distances aux bases mais avec la distance entre les deux bary-
centres).

Configuration complète d’indices

La Figure B.1 montre la répartition de l’attention entre les indices de la configuration
complète, selon que l’événement à prédire est kill ou noKill. Lors d’un événement de
mort, l’attention sur distFountAlly, distFountEnemy et dispersion montre des valeurs
plus élevées, avec une distribution large. area et diameter enregistrent une valeur plus
faible. Quand il s’agit d’un évènement noKill, l’attention est portée sur area, diamter et
distBarycentre. La distribution de l’attention est plus stable lors d’un évènement noKill.

Pour prédire un événement kill, l’attention est donc attirée sur les indices distFoun-
tAlly, distFountEnemy et dispersion qui sont caractéristiques de la dynamique d’équipe.
Nous pensons que considérer les deux distances absolues permet au réseau de situer le
polygone sur la carte et d’identifier les zones dans lesquelles les événements de kill sur-
viennent régulièrement. Pour prédire un événement noKill, le réseau est plus attentif à
l’aire, au diamètre et à la distance entre les deux barycentres, révélateurs de la distance
entre les équipes et de leur contrôle du terrain.

La Figure B.2 montre l’évolution des poids d’attention 30 s avant un kill. On observe
un changement environ 5 s avant un évènement de mort. La Figure B.3 montre l’évolution
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Résultats supplémentaires sur l’attention pour l’analyse dynamique d’équipe dans DotA2

Figure B.1 – Attention pour la configuration complète d’indices.

des valeurs des indices 30 s avant kill. Nous pouvons clairement constater que l’équipe,
pour réaliser un kill, a tendance à se regrouper, ralentir son mouvement (diminution de
l’inertie) mais aussi à augmenter la distance avec la base adverse et réduire la distance
avec la base allié. Ce mécanisme peut indiquer que l’équipe va initier le combat et forcer
l’équipe adverse à la suivre dans la zone du terrain qu’elle contrôle pour s’aider des
bâtiments, des creeps, ou des créatures neutres.

Configuration relative d’indices

La Figure B.4 montre la répartition de l’attention, selon que l’événement à prédire
est kill ou noKill. Lors d’un événement de mort, dispersion, diameter et distBarycentre
montrent des valeurs d’attention plus élevée : le réseau est sensible au contexte indiqué
par les positions relatives des équipes. area et inertia enregistrent une valeur plus faible.
Quand il s’agit d’un évènement noKill, la tendance s’inverse.

La Figure B.5 montre l’évolution des poids d’attention 30 s avant un kill pour la
combinaison relative d’indice. On observe un changement dans l’attention accordée aux
indices environ 10 s avant un évènement de mort. De plus, on observe une nette variation
dans l’attention accordée aux indices de dispersion, de diamètre et de distance entre les
barycentres.
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Figure B.2 – Distribution de l’attention
pour la configuration complète 30 s avant
un kill.

Figure B.3 – Distribution des valeurs d’at-
tribut pour la configuration complète 30 s
avant un kill.
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Figure B.4 – Attention pour la combinaison relative d’indices.

La Figure B.6 montre l’évolution des valeurs des indices d’entrée 30 s avant un kill.
On observe que les valeurs des indices évoluent dans le temps. En outre, nous pouvons
clairement constater que l’équipe a tendance à se regrouper, ralentir son mouvement
(diminution de l’inertie) et à diminuer sa distance avec le polygone adverse pour réaliser
un kill.

Conclusion

Notre analyse met en lumière les configurations d’indices géométriques pour la prédic-
tion des événements dans DotA2. La configuration complète, qui inclut les distances aux
bases, permet au modèle de localiser les zones critiques sur la carte où les événements
de type kill sont plus susceptibles de se produire, en se focalisant sur des indices comme
distFountAlly, distFountEnemy et dispersion. En revanche, pour la configuration relative,
qui exclut les distances aux bases, l’attention du modèle se concentre davantage sur les
relations spatiales entre les équipes, notamment la dispersion, le diameter, et la distance
entre les barycentres. Dans les deux cas, l’évolution des poids d’attention avant un événe-
ment kill suggère une dynamique d’équipe où le regroupement et le contrôle de la position
jouent un rôle important. Ces observations confirment que les distances et les relations
spatiales sont des indicateurs clés pour anticiper les événements de jeu dans DotA2.
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Figure B.5 – Configuration relative : dis-
tribution de l’attention 30 s avant un kill.

Figure B.6 – Configuration relative : dis-
tribution de la valeur des indices 30 s avant
un kill.
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Titre : Observatoire de la tactique en (e-)sport collectif

Mot clés : analyse du sport, graphe dynamique, observatoire de la tactique

Résumé : Cette thèse explore les dyna-
miques de jeu et les performances collectives
en alternant entre les analyses de sports tradi-
tionnels, comme le handball, et des e-sports,
tels que DotA2 et OverWatch. L’objectif est
de segmenter le processus de traitement des
données en plusieurs étapes, chacune appor-
tant une compréhension spécifique. En adop-
tant une approche comparative entre sport et
e-sport, ce travail non seulement distingue les
différentes étapes de traitement des données,
mais propose également une vue d’ensemble
de l’analyse du (e-)sport. La première contri-
bution réside dans le développement de tech-
niques de représentation des matchs de hand-
ball à l’aide de graphes dynamiques, ainsi que
dans la simplification des trajectoires dans

DotA2 grâce à des indices géométriques. Ces
méthodes permettent une meilleure visualisa-
tion et compréhension des mouvements col-
lectifs.La deuxième contribution se concentre
sur la définition et le calcul de métriques
de performance, essentielles pour l’appren-
tissage automatique. Des modèles d’expec-
ted goal (xG) pour le handball et des facteurs
d’engagement dans OverWatch ont été éla-
borés pour servir de cibles aux algorithmes.
La troisième contribution est la création d’un
observatoire tactique dédié au handball, et
l’étude des configurations géométriques dans
DotA2 qui mènent à des événements clés.
Ces analyses approfondissent la compréhen-
sion des tactiques qui influencent le déroule-
ment des matchs.

Title: Observatory of tactics in collective (e-)sport

Keywords: sports analytics, dynamic graphs, tactics observatory

Abstract: This thesis explores game dynam-
ics and collective performance by alternating
between analyses of traditional sports, such
as handball, and e-sports, such as DotA2 and
OverWatch. The aim is to segment the data
processing process into several stages, each
providing a specific understanding. By adopt-
ing a comparative approach between sport
and e-sport, this work not only distinguishes
the different stages of data processing, but
also offers an overview of (e-)sport analysis.
The first contribution is the development of
techniques for representing handball matches
using dynamic graphs, and the simplification

of trajectories in DotA2 using geometric in-
dices. The second contribution focuses on the
definition and calculation of performance met-
rics, essential for machine learning. Expected
goal (xG) models for handball and commit-
ment factors in OverWatch have been devel-
oped as targets for algorithms. The third con-
tribution is the creation of a tactical observa-
tory dedicated to handball, and the study of
geometric configurations in DotA2 that lead to
key events. These analyses deepen our un-
derstanding of the tactics that influence the
course of matches.
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