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Résumé
La dynamique de performance dans le ski français suscite un intérêt croissant. Comment estimer
précisément le potentiel sportif des athlètes ? Quels sont les leviers d’optimisation de leur progression
à court et long terme ? Face à ces questions, cette thèse de doctorat poursuit un double objectif.
D’une part, elle s’attache à analyser cette dynamique sportive pour apporter des éléments de réponse.
D’autre part, elle vise à développer et améliorer des modèles mathématiques couramment utilisés
dans des contextes extérieurs tels que la santé publique, en les adaptant à ce nouveau contexte
innovant. La thèse s’intéresse à la dynamique de performance tout au long de la carrière sportive
sur deux échelles : l’estimation du potentiel par l’analyse de la relation entre l’âge et la performance
et son optimisation par l’analyse de la charge d’entrainement et de compétition et des stratégies de
course.

Dans la première partie, nous abordons l’estimation du potentiel sportif en mettant en évidence
l’effet de l’âge relatif dans le système de détection du ski français. Après avoir identifié cet effet, nous
proposons une solution basée sur un découpage par catégorie d’âge de la relation entre l’âge et la
performance. Nous développons ensuite un modèle non linéaire mixte permettant d’extrapoler cette
relation pour chaque skieur. À partir de ce modèle, nous créons une méthode de catégorisation de la
performance à chaque âge, permettant d’estimer l’importance de la performance et de la progression
durant les jeunes années des skieurs. Nos résultats montrent que dans une certaine mesure, la
progression durant la jeunesse est déterminante dans le potentiel sportif futur, dépassant même
l’importance de la performance, particulièrement lorsque les niveaux de performance sont proches.

Dans la seconde partie de la thèse, nous nous concentrons sur l’optimisation du potentiel sportif
à travers le développement d’un modèle novateur appelé MILS (Markov Index Load State). Ce
modèle, basé sur les chaînes de Markov cachées, permet de quantifier la réponse à la charge de travail
des athlètes. Nous utilisons également ce modèle pour investiguer des relations complexes entre la
charge de travail et phénomènes stochastiques comme les fluctuations hormonales, ouvrant ainsi des
perspectives intéressantes pour une personnalisation de l’entraînement.

Dans le contexte de l’optimisation du potentiel sportif, nous présentons enfin deux modèles d’analyse
de la dynamique de course en ski alpin et en combiné nordique. Le premier modèle est basé sur un
modèle mixte, tandis que le second utilise un modèle multi-état Markovien. Ces modèles apportent
des éclairages nouveaux pour développer des stratégies de course plus efficaces.

Cette thèse met en évidence 1) l’importance de la dynamique de performance pour l’estimation, par
la relation entre l’âge et la performance, et 2) l’optimisation de la performance, par l’analyse de
la cyclicité de la réponse à la charge de travail. En conclusion, les travaux réalisés dans le cadre
de cette thèse illustrent de manière tangible comment la combinaison des méthodes statistiques et
des sciences du sport peut enrichir et compléter les deux domaines. D’une part, l’application de
techniques statistiques avancées au sport, comme le ski, fournit des informations précieuses pour
la détection, l’estimation et l’optimisation du potentiel sportif. D’autre part, le contexte sportif,
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avec ses spécificités et ses défis, offre une opportunité unique pour affiner et adapter les modèles
statistiques, rendant ainsi ces outils plus robustes et pertinents pour d’autres applications. Ainsi,
cette symbiose entre statistiques et sport, loin d’être une simple juxtaposition, crée une synergie qui
bénéficie mutuellement aux deux domaines.

Mots clés : Performance sportive, Ski, Markov, Analyse longitudinale, Modèle mixte, Jeune
potentiel

Glossaire
• FFS : Fédération Française de Ski

• FIS : Fédération Internationale de Ski

• GS : Slalom géant

• SL : Slalom

• SG : Super géant

• DH : Descente

• RAE : Relative Age Effect / Effet de l’âge relatif

• OS : Overlap Score

• NUTS : No-U-Turn Sampling

• EWMA : Exponential Weighted Moving Average

• REDI : Robust Exponential Weighing Moving Average

• ACWR : Acute Chronic Workload Ratio

• HMM : Hidden Markov Model / Chaînes de Markov cachées

• MILS : Markov Index Load State

• MC : Menstrual Cycle / Cycle menstruel

• OC : Oral contraception / Contraception orale
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Chapitre 1

Introduction

1.1 La performance, une variable historiquement
étudiée

La performance constitue une dimension fondamentale dans de nombreux secteurs de la
société, que ce soit dans le domaine industriel, économique ou financier. Dans le domaine
sportif, un grand nombre d’individus se consacrent régulièrement à des activités avec pour
objectif l’amélioration de leurs performances, motivés par des considérations de santé ou de
compétition. La performance se manifeste à un instant donné t. Toutefois, elle est modulée
par divers facteurs, parmi lesquels le temps occupe une place prépondérante. La notion de
performance sportive est évoquée lorsque l’on évalue ou mesure la capacité d’un athlète ou
d’une équipe à atteindre un niveau optimal d’efficacité dans une discipline ou une compétition
spécifique, mesurée en fonction des critères établis. À titre d’exemple, mentionnons un temps
de course réalisé sur 100 mètres, la distance d’un lancer de disque en athlétisme, ou le cumul
de points sur une saison dans une discipline collective. Concernant les sports hivernaux,
les diverses disciplines de ski se basent sur une évaluation de la performance mesurée en
temps puis convertie en points. François Bigrel [1], en définissant la performance comme
un évènement original créé dans et par un champ de forces contingentes organisées par un
règlement, évoque d’autres aspects de compréhension de celle-ci en mettant en avant la
singularité et l’imprévisibilité de celle-ci du fait du renouvellement continu des situations. Les
sports de pleine nature comme le ski s’intègrent à cette approche.
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1.2 Le ski, un sport ancré dans le paysage français

Le ski, bien que pratiqué depuis longtemps en France, a véritablement pris de l’ampleur au
cours du XXe siècle. Les premières traces de l’usage des skis en France datent du Moyen Âge,
période durant laquelle les habitants montagnards les employaient pour leurs déplacements en
zones enneigées. Cependant, le ski n’est devenu un loisir populaire en France qu’au début du
XXe siècle. À cette époque, ce sont surtout les militaires et les explorateurs qui pratiquent le
ski, l’utilisant comme moyen de déplacement en terrain montagneux. Au fil du XXe siècle, des
premières compétitions de ski ont lieu en France. La Fédération Internationale de Ski (FIS)
et la Fédération Française de Ski (FFS) sont créées en 1924, et les premiers Jeux olympiques
d’hiver (initialement” Semaine internationale des sports d’hiver”) ont lieu à Chamonix cette
même année. En 1896, l’Isérois Henry Duhamel crée le premier club de ski de France, le
« Ski Club des Alpes », dans le Dauphiné. Quelques années plus tard, en 1907, le Club
Alpin Français organise la première compétition internationale de ski, à Montgenèvre dans
les Hautes-Alpes. Au cours des années suivantes, le ski en France devient de plus en plus
populaire et de nombreuses stations sont construites dans les Alpes et les Pyrénées. Le ski se
développe en une activité de loisir accessible à un large public et a contribué à la popularité
de certaines régions de montagne en France, avec plus de 8 millions de pratiquants et la visite
de près de 40 millions de skieurs étrangers 1, même si les changements climatiques posent de
nombreux défis en termes d’adaptation. La France, considérée comme l’un des meilleurs pays
pour le ski alpin, a accueilli des évènements de haut niveau tels que les Jeux Olympiques
d’hiver à Albertville en 1992, les Championnats du monde de ski alpin à Val d’Isère en 2009,
et plus récemment à Courchevel en 2023. Plusieurs coupes du monde sont aussi régulièrement
organisées sur le territoire dans les disciplines nordiques et freestyle.

Ainsi, le ski en France a connu une évolution significative au cours des récentes décennies,
atteignant des standards de compétition élevés. Depuis les années 1950, de nombreux skieurs
français ont participé aux Jeux Olympiques d’hiver et remporté de nombreux titres au niveau
international. Les premiers grands succès du ski ont été obtenus par des skieurs tels que
Jean Vuarnet, médaille d’or en descente aux Jeux Olympiques de Squaw Valley en 1960, et
Marielle Goitschel, pluri-médaillée aux Jeux de 1964 et 1968. Au cours des années 1970 et
1980, de nombreux skieurs français ont continué à se distinguer sur la scène internationale :
Jean-Claude Killy, triple champion Olympique de Grenoble en 1968, ou Franck Piccard,
médaille d’argent en descente aux Jeux Olympiques de Calgary en 1988. Dans les années
1990 et 2000, le ski de haut niveau français a connu un regain de succès grâce à des skieurs
tels qu’Edgar Grospiron, médaille d’or en ski acrobatique aux Jeux d’Albertville en 1992, ou
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Carole Montillet, championne Olympique de descente aux Jeux de Salt Lake City en 2002.
Aujourd’hui, la France dispose de nombreux skieurs de haut niveau qui continuent d’exceller
sur la scène internationale, notamment Tessa Worley, troisième du slalom géant des Jeux de
Pyeongchang en 2018, et Alexis Pinturault, pluri-médailles aux Jeux Olympiques comme aux
championnats du monde. Dans le domaine du ski nordique, la France a également obtenu des
résultats notables. Jason Lamy Chappuis s’est illustré en remportant le combiné nordique
aux Jeux de 2010, devenant ainsi le premier Français à décrocher l’or olympique dans cette
discipline. En ski de fond, l’équipe de France termine à la troisième place du podium au relais
4 × 10 km lors des Jeux de Pékin en 2022 ; En biathlon, Raphaël Poirée et Quentin Fillon
Maillet ont remporté plusieurs médailles olympiques, et Coline Mattel a connu des succès
en saut à ski féminin. Dans les disciplines du ski freestyle et du snowboard, la France a été
dignement représentée par des athlètes ayant obtenu de remarquables succès.

Les nombreuses disciplines régies par la Fédération Française de Ski nécessitent une approche
diversifiée et complexe en matière d’optimisation de la performance sportive, chaque épreuve
ayant ses spécificités propres (cf 2.2.1.1). Cependant, chacune des disciplines peut être évaluée
en termes de performances, leur évolution induisant la notion de potentiel sportif. Le potentiel
estime une capacité d’action, de production. En biologie, celui-ci peut être défini comme la
possibilité de performer au maximum des capacités d’un individu ou d’une espèce.

1.3 Le sport au rythme des mathématiques
Il est probable que l’être humain ait développé des compétences mathématiques avant
l’apparition de l’écriture. Les premiers objets reconnus attestant de compétences calculatoires
sont les bâtons de comptage, tels que l’os d’Ishango (en Afrique) datant de 20 000 ans avant
notre ère [2]. Depuis, l’ensemble des connaissances abstraites résultant de raisonnements
logiques appliqués à des objets divers tels que les ensembles mathématiques, les nombres, les
formes, les structures, les transformations, etc. n’ont fait que croître. Les mathématiques ont
permis une croissance de nombreux pans de la société, le sport en faisant partie. Les origines de
l’analyse mathématique dans le sport remontent à la Grèce antique. Les mathématiciens grecs,
tels que Pythagore et Archimède, ont apporté des contributions significatives à la géométrie,
qui ont ensuite trouvé des applications dans le sport. Le théorème de Pythagore s’est avéré utile
pour quantifier distances et angles, notamment dans des disciplines telles que l’athlétisme ou le
football. Avec le temps, l’application des mathématiques dans le sport a pris de l’ampleur. Le
XIXe siècle marque l’émergence de l’analyse mathématique dans le sport, notamment dans le
domaine des statistiques. Francis Galton, mathématicien britannique, a été l’un des pionniers
dans l’application des statistiques au sport. Il a analysé les données des matchs de cricket
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pour développer le concept de régression vers la moyenne, qui est encore utilisé aujourd’hui
dans tous les domaines dont celui des performances sportives [3]. Cette théorie fait référence
au fait que ceux qui ont des scores extrêmes sur n’importe quelle mesure à un moment donné
auront, pour des raisons purement statistiques, probablement des scores moins extrêmes la
prochaine fois qu’ils seront testés. L’utilisation des mathématiques dans le sport a continué à
se développer au XXe siècle. Au Baseball, des statistiques telles que le “batting average” ou le
“earned run average” (ERA) ont été développées pour quantifier les performances des joueurs.
Ce domaine d’étude, connu sous le nom de sabermetrics [4], a été popularisé par Bill James et
a acquis une large reconnaissance avec la publication du livre “Moneyball” de Michael Lewis.
Avec les progrès des ordinateurs et des techniques de modélisation mathématique, l’analyse
sportive est devenue plus sophistiquée. Des modèles ont été développés pour tenter de prédire
les résultats, évaluer les stratégies et optimiser les performances. Dans des disciplines telles
que le football, l’application de modèles mathématiques permet d’analyser les performances
des athlètes et des formations, d’élaborer des stratégies optimales et de prévoir les issues
de matchs. Enfin, le XXIe siècle a connu une augmentation significative de l’utilisation des
mathématiques et de l’analyse de données dans le sport. Le domaine de l’analyse sportive
s’est développé rapidement, avec des équipes et des organisations utilisant des méthodes
statistiques avancées, l’apprentissage automatique et l’analyse du big data pour acquérir
un avantage concurrentiel. Cela comprend des systèmes de suivi des joueurs, des logiciels
d’analyse des performances et des modélisations prédictives pour améliorer le développement
des joueurs, la prévention des blessures et la prise de décision tactique.

Dans le ski également les mathématiques ont permis une meilleure compréhension de la
discipline et une optimisation de la performance. La conception des skis implique par exemple
des paramètres tels que la forme, les dimensions et les matériaux utilisés. Les mathématiques,
en particulier la géométrie, jouent un rôle crucial dans l’optimisation de ces facteurs pour
atteindre les caractéristiques de performance souhaitées. Des calculs liés à la flexion, à la
torsion, à la stabilité et à l’aérodynamisme peuvent être impliqués dans le processus de
conception. Les mathématiques aident à quantifier et à comprendre les facteurs biomécaniques
[5], permettant aux chercheurs d’optimiser les techniques et l’équipement. Enfin, les principes
de la physique, tels que les lois du mouvement de Newton, la cinématique et la dynamique,
entrent en jeu lors de l’étude de la mécanique du ski.

L’apport des mathématiques dans la compréhension et l’optimisation de la performance
sportive est donc une histoire de longue date. Les nouvelles technologies, notamment liées à
la captation et à l’analyse de données à grande échelle, ne font que renforcer ce lien.
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1.4 Objectif général
D’un point de vue sportif, cette thèse avait pour objectif d’étendre la vision de la performance
dans les différentes disciplines de ski en étudiant sa dynamique sur plusieurs dimensions et à
différentes échelles. Nous avons analysé la dynamique de performance en réduisant l’échelle à
trois dimensions de plus en plus courtes : une vie, une saison, une compétition. Plusieurs
temporalités d’une carrière ont été explorées, du plus jeune âge lors du développement des
capacités physiques, physiologiques ou techniques, jusqu’à l’âge adulte et l’optimum du
potentiel sportif. Au plus jeune âge, où la détection des talents se résumait jusqu’à présent à
sélectionner les athlètes sur le seul critère de la performance instantanée, nous avons évalué
d’éventuelles limites dans ce système de sélection. Une analyse a ensuite été menée pour
déterminer si les jeunes skieurs performants maintenaient leur niveau à l’âge adulte. De
plus, d’autres variables susceptibles d’influencer la performance future ont été explorées. Une
analyse de la relation entre l’âge et la performance a également été menée afin d’offrir une
individualisation et une estimation du potentiel sportif. Après avoir identifié le potentiel
individuel, nous avons tenté d’apporter des clefs de compréhension pour optimiser le potentiel
sportif à moyen terme par l’analyse de la charge de travail, regroupant la charge d’entraînement
et de compétition. Enfin, à court terme, nous avons analysé la dynamique longitudinale
d’une performance au cours d’une compétition afin d’optimiser les stratégies de course. Les
questions suivantes ont été abordées successivement :

• La relation entre l’âge et la performance peut-elle aider à estimer le potentiel individuel ?

• Est-il possible de modéliser la réponse à la charge d’entraînement comme un état latent
complexe évoluant dans le temps ?

• Quelle dynamique de course entreprendre pour optimiser le résultat ?

Pour répondre à ces questions, cette thèse a adopté une vision dynamique du potentiel au
cours de la vie montrant une phase de croissance des capacités puis un pic de performance
suivi d’une période de décroissance finale (figure 1.1).

Cette thèse visait également à contribuer aux avancées des modèles statistiques couramment
utilisés dans les domaines tels que les bio-statistiques ou la santé publique. D’un point
de vue mathématique, les travaux visait à apporter des améliorations à des familles de
modèles en les adaptant à un contexte extérieur. Nous avons tout d’abord cherché à enrichir
les modèles classiques utilisés en bio-statistiques en les adaptant pour répondre aux défis
spécifiques des dimensions sportives. En effet, les caractéristiques uniques du sport, telles
que la nature dynamique des données, les interactions complexes entre les athlètes, et les
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Figure 1.1: Plan de thèse : de l’estimation (en rouge) vers l’optimisation (en bleu) du potentiel.
La courbe représente la relation théorique entre l’âge et la performance.

variations temporelles, nécessitent des approches novatrices pour une interprétation plus
précise des résultats. Parmi celles-ci, on retrouve des modèles stochastiques, notamment
les modèles de survie et les chaînes de Markov, mais également les modèles à effets mixtes
très utiles pour prendre en compte la composante individuelle des relations. D’autre part,
nous avons exploré la possibilité de combiner ces modèles améliorés avec d’autres techniques
mathématiques avancées afin de fournir une plus grande finesse. Ainsi, nous avons obtenu
une vision dynamique des performances sportives qui dépasse les analyses traditionnelles.

Dans un premier temps, nous avons mis en place des méthodologies permettant d’estimer
le potentiel des jeunes talents, basées sur la relation entre l’âge et la performance avec des
modèles linéaires par morceaux, des modèles multi-états et des modèles mixtes. Dans un
deuxième temps, nous avons estimé la réponse à la charge d’entraînement et de compétition
avec des chaînes de Markov cachées. Enfin, nous avons détaillé l’évolution de course en ski
alpin et combiné nordique avec des modèles à effets mixtes et un modèle multi-état Markovien.

Le fil conducteur entretient donc ce lien étroit entre l’apport théorique et l’application pratique
des méthodes mathématiques ainsi que l’intérêt d’une transférabilité concrète.
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L’analyse longitudinale de la
performance au long terme pour
l’estimation du potentiel sportif

"Pour empêcher un oiseau de voler,
faites lui croire qu’il n’a pas d’aile"

Source inconnue

L’objectif est d’analyser l’importance de la dynamique de performance tout au long de la
carrière des skieurs pour optimiser les estimations du potentiel sportif chez les jeunes skieurs.
Pour approfondir cette thématique, nous formulons les interrogations suivantes :

• Sélectionne-t-on les jeunes skieurs en fonction de leur performance relative à leur âge ?

Les critères de sélection actuels se basent en grande partie sur la performance réalisée à
chaque catégorie d’âge. Cependant la méthode consistant à catégoriser les athlètes par âge
est susceptible d’engendrer des biais. Nous évaluerons si les sélections sont liées à la période
de naissance des skieurs.

• Quelle est la pertinence de la performance instantanée pour les performances ultérieures ?

La sélection des jeunes skieurs sur la base de leur performance immédiate semble être au
premier abord une démarche pertinente dans la détection des athlètes à fort potentiel. Nous
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explorerons le lien entre la performance à un jeune âge et la performance à l’âge adulte
pour estimer si la performance réalisée dans les catégories jeunes est déterminante pour la
performance à l’âge adulte.

• Quelle est l’importance de la progression de performance sur les performances futures ?

Après avoir estimé le lien entre la performance à un jeune âge et la performance à l’âge adulte,
nous étudierons l’importance de la dynamique de performance sur la performance future.

2.1 Etat de l’art : l’estimation du potentiel sportif, un
défi non résolu

2.1.1 Un point de départ : le potentiel sportif

2.1.1.1 Le potentiel sportif

Le potentiel sportif d’un individu fait référence à ses capacités innées et à ses attributs
physiques qui le rendent adapté à un sport particulier [6]. Il concerne également sa capacité
à optimiser ce potentiel s’il bénéficie de l’environnement social, culturel et sportif le plus
favorable. L’évaluation du potentiel sportif d’un jeune athlète constitue un enjeu complexe,
toujours en cours d’exploration, et dépendant d’une multitude de facteurs [7,8]. Compte tenu
de la nature multifactorielle de la performance [9,10], le succès sportif peut être influencé par
la condition physique, les attributs intrinsèques des athlètes, et leur contexte environnemental.
Les capacités individuelles peuvent être regroupées en les capacités intellectuelles, créatives,
socio-affectives, sensorimotrices et physiques [10]. Malgré la complexité de la problématique,
la majorité des outils actuels d’estimation de potentiel comparent simplement les niveaux de
performance ou de qualités physiques et psychologiques aux valeurs observées à différents
âges chez des champions en titre. Cependant, les performances du moment ne fournissent
qu’un instantané des capacités actuelles et ne sont dans la pratique que partiellement liées aux
capacités futures [11–13]. Actuellement, l’estimation du potentiel sportif est principalement
axée sur trois éléments : l’athlète, son environnement et ses entraînements [14]. La date
de naissance, la génétique, l’ascendance familiale [15], les facteurs anthropométriques et
physiologiques, les compétences psychologiques, l’orientation de la motivation et les traits
de personnalité sont les principaux indicateurs de performance [14]. Le soutien des parents,
de l’écosystème familial, des frères et sœurs et des entraîneurs est central pour les meilleurs
athlètes de la planète. Le volume d’entraînement spécifique à un sport ainsi que celui des
autres pratiques sportives sont des variables également monitorées [14]. Au total, seulement
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10% des études portant sur la prédiction de talent utilisent des méthodes appropriées [9].
Cette approche instinctive, basée sur une image à un instant t, ne prend que très peu en
compte l’aspect évolutif de la performance, et donc du potentiel.

2.1.1.2 L’évolution du talent

Le développement du potentiel est étroitement lié à l’évolution des capacités d’un individu,
qui incluent son développement, sa croissance et sa maturation. Le développement peut
être défini comme l’acquisition de comportements attendus dans le contexte sportif [16], et
les enfants développent leurs aptitudes cognitives, sociales, affectives, morales et autres à
mesure qu’ils grandissent et acquièrent de l’expérience. La croissance, quant à elle, se réfère
à l’augmentation de la taille du corps et de ses différentes parties [16] : elle comprend des
modifications de la masse squelettique, musculaire, adipeuse et des autres organes (cardiaque,
pulmonaire, connectivité neuronale, etc.). Enfin, la maturation est un processus menant au
développement complet du processus. Le pic de développement est appelé maturité [16]. Ces
trois phénomènes ne sont pas linéaires et dépendent des individus et des processus internes.
À titre illustratif, le système nerveux central parvient à environ 95% de sa maturité complète
vers l’âge de 7 ans, tandis que le système hormonal atteint sa maturation en fin d’adolescence
[17].

En ce qui concerne l’estimation du talent, la performance au cours de l’adolescence est
influencée par les différences individuelles dans le moment de la poussée. Certains tests
montrent des poussées de croissance bien définies, comme la force statique, la puissance
et la force fonctionnelle, avec des gains maximaux après le pic de croissance (Pic Height
Velocity, PHV). D’autres tâches montrent des gains maximaux avant le PHV, comme la
vitesse, l’agilité, la flexibilité et la vitesse de mouvement du bras. Les tendances des mesures
de force et de puissance sont similaires dans le temps à celles de la masse corporelle et de la
masse musculaire, qui connaissent toutes deux une croissance maximale après le PHV [18,19].
Les poussées précoces des adolescents pour la vitesse de course et la flexibilité du bas du dos
peuvent être liées à la croissance des membres supérieurs, tandis que la taille des jambes peut
influencer la vitesse de course et réduire la flexibilité du tronc.

L’ensemble de ces processus dépendent du temps mais présentent des vitesses d’évolution
différentes. Cela pose la problématique de la prise en compte de l’âge exact dans les évaluations
de la performance, résultante de l’ensemble des processus de croissance, chez les jeunes skieurs.
Cependant de quel âge faut-il parler ?
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2.1.1.3 Âge chronologique, maturité biologique

L’âge chronologique est calculé comme un seul point de temps à partir de la date de naissance
[20]. Cependant, cet âge chronologique n’est pas intégralement corrélé à l’âge biologique
[21,22] (figure 2.1), qui représente la progression vers un état mature. Cet âge biologique peut
varier entre les différents systèmes qui composent le corps humain [23]. Dans la suite de cette
thèse, nous définirons l’“âge” comme l’âge chronologique exact.

Figure 2.1: Relation théorique entre l’âge chronologique et l’âge biologique (extrait de [20])

Ne pas prendre en compte ces différences de développement individuelles dans les programmes
d’identification de talents se résume à confondre égalité et équité. En effet, tous les athlètes
ne se développent pas au même rythme et considérer tout le monde sur la seule base de l’âge
chronologique serait ignorer ces différences individuelles. Certains chercheurs et cliniciens ont
d’ailleurs noté l’importance de prendre en compte la maturation biologique pour développer
des programmes d’entraînement appropriés afin d’optimiser l’adaptation à l’entraînement
et de minimiser le risque de blessure lié à l’activité [24,25]. En effet, un enfant à maturité
précoce a été défini comme un enfant qui commence sa poussée de croissance à l’adolescence
environ 1,5 ou 2 ans plus tôt qu’un enfant à maturité tardive [26].

L’estimation de potentiel, dans le but de détecter des futurs sportifs élites, se résume
donc actuellement à sélectionner les jeunes sportifs les plus performants à un instant t

[27]. A la fédération française de ski, le processus de sélection pour les courses nationales
et internationales, est basé sur les meilleures performances réalisées sur des compétitions de
la saison en cours. La détection des hauts potentiels et leur accompagnement est un enjeu
déterminant pour de nombreuses fédérations telle que la fédération de ski, dans l’optique de
former les élites futures mais le processus de sélection actuel est perfectible. Ainsi, un skieur
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est sélectionné sur sa performance à l’instant t mais l’évolution et le potentiel de progression
ne sont pas pris en compte. Ceci amène des biais, notamment celui de l’âge relatif.

2.1.1.4 Effet de l’âge relatif

L’effet d’âge relatif (RAE) est défini comme un biais qui avantage les individus nés à proximité
de la tranche d’âge limite à l’entrée de la cohorte (ex. tests scolaires, compétitions sportives)
[28]. L’effet de l’âge relatif a été un sujet étudié dans de nombreux domaines, y compris
l’éducation depuis Freyman [29] et Armstrong [30] dans les années 1960. La tendance à une
meilleure réussite des individus nés en début d’année en milieu scolaire a été confirmée dans
d’autres études. Par exemple, Aune et al. [31] ont montré un effet de l’âge relatif dans le
test de calcul norvégien pour les élèves de 5e, 8e et 9e niveau, avec un effet plus important
chez les garçons que chez les filles. Cobley et al. [32] ont étudié l’effet relatif de l’âge chez
657 élèves (âgés de 11 à 14 ans) dans une école secondaire du nord de l’Angleterre. Ils ont
constaté que les enfants plus âgés (nés au cours des deux premiers trimestres) étaient plus
représentés dans les programmes d’identification de talents.

Le sport et la performance, fortement liée à la maturité, intègrent aussi ce biais. Une étude
de 2018 portant sur les sélections des jeunes talents suisses dans 70 sports différents [33] a
examiné les effets de l’âge relatif au sein de leur programme de développement des talents
via l’étude de 18 859 jeunes sportives et sportifs. Il a été constaté chez les sportives un effet
modéré de l’âge relatif en athlétisme et natation synchronisée, ainsi qu’un effet léger mais
significatif en tennis, volleyball, football et ski alpin [33]. Pour les jeunes athlètes masculins,
un effet de l’âge relatif notable et statistiquement significatif a été observé en athlétisme,
football, tir, basketball, hockey sur glace, hockey sur gazon, et volleyball. Des effets plus
légers mais significatifs ont été constatés en ski cross et ski alpin, tennis, natation, handball
et football. Pour les athlètes masculins ces effets étaient renforcés dans le plus haut niveau en
tennis, aviron, football, ski alpin, hockey sur glace, basketball et handball. Les Suisses nés
dans le premier quart de l’année ont 2,5 fois plus de chance que leurs homologues du dernier
trimestre de se retrouver au plus haut niveau national dans les sports évoqués précédemment.
La potentialisation de ces effets avec l’amélioration du niveau de performance est observée
dans d’autres études [34,35]. Une autre étude [36] a exploré les différences liées à l’âge chez
les jeunes joueurs de football américain de haut niveau et a examiné les caractéristiques
qui influencent la sélection dans un groupe de haut niveau. Les résultats démontrent des
différences considérables en termes de résultats de performance par groupe d’âge. En outre,
il semble que les joueurs ayant une maturité précoce soient favorisés pour être sélectionnés
dans une structure de haut niveau. Enfin, McCarthy et al. [37] démontrent une nouvelle
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fois ce biais de sélection en rugby et cricket. Les auteurs soulignent également la nécessité
de poursuivre les recherches qualitatives pour explorer ce phénomène plus en profondeur.
Ces méthodes de sélection semblent mener à des déséquilibres en ski alpin. Plusieurs études
antérieures renforcent ces constats [38,39].

L’effet d’âge relatif a des répercussions à long terme. Brustio et al. [40] ont étudié le RAE à
l’âge adulte dans l’athlétisme mondial et ont confirmé la présence de ce biais dans toutes les
disciplines, chez les moins de 18 ans et les moins de 20 ans. Ils ont également identifié un
effet d’âge relatif persistant à l’âge adulte dans certaines disciplines, notamment les épreuves
de lancer. De même, Gennaro Boccia et al [41] ont montré qu’être né plus tôt dans l’année
confère un avantage tout au long de la carrière dans les épreuves masculines de lancer. De
La Rubia et al [42] ont montré un effet d’âge relatif toujours présent dans les catégories
adultes hommes et femmes du handball international. A l’inverse, McCarthy et al [43] ont
montré une inversion de l’avantage RAE. Bien que les joueurs professionnels de rugby et de
cricket relativement jeunes aient été moins susceptibles d’être sélectionnés dans leurs systèmes
d’académie nationaux respectifs, ils étaient plus susceptibles d’accéder aux équipes nationales
seniors. McCarthy et Collins [38] confirment ce « renversement » du RAE au rugby. Cet effet
d’inversion a été appelé l’effet “underdog” [44].

Dans d’autres sports, des solutions ont été proposées pour corriger le biais lié au RAE. Dans la
ligue nationale de hockey, la réduction les tranches d’âge ; la modification des limites annuelles
pour les groupes d’âge; ou le retardement des processus de sélection et d’identification au-delà
des stades de puberté et de maturation ont été testés [45]. Nolan et Howell ont montré que
ces biais persistent dans le hockey malgré les options disponibles pour amoindrir ces effets
[46]. Une autre étude dans le basket-ball [47] proposait d’évaluer l’athlète sur sa performance
au long terme et pas uniquement sur les résultats immédiats. Ils ont suggéré de prendre
en compte la maturation de l’athlète plutôt que les tranches d’âge, et de concevoir des
modèles d’évaluation des jeunes athlètes tenant compte d’autres paramètres (psychologie,
intelligence émotionnelle, habiletés cognitives, etc.). Ces méthodes incluent des paramètres de
développement liés à la maturation, mais aucune de celles qui permettraient de détecter plus
précisément de futurs talents n’a été validée à ce jour. Romann et Cobley ont proposé une
correction linéaire en athlétisme de sprint [48]. Ils ont montré qu’une différence d’âge relative
de près d’un an entraînait des différences de performances moyennes attendues allant de 5,3%
à 10,1% chez les sprinteurs juniors suisses. D’autres procédures d’ajustement correctif ont été
construites à partir de la relation estimée entre l’âge chronologique et les mesures objectives de
performance en natation [51]. Une solution pratique proposée par Helsen et al. dans le football
[52] permet, sur la base d’une étude longitudinale examinant les changements séculaires de
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la maturation biologique chez les garçons belges, de déterminer un âge de développement
approprié en connaissant les caractéristiques anthropométriques de l’individu. Son nouveau
classement basé sur cet âge de développement estimé et non sur sa date de naissance, permet
d’annuler le RAE. Une revue systématique [53] a identifié dix solutions au RAE à partir de
soixante-trois publications scientifiques évaluées par des pairs entre 1980 et 2018. Six de ces
solutions étaient “techniques et basées sur des politiques”. Il s’agit notamment de modifier
les structures d’âge, d’atteindre des quotas de joueurs et de faire des catégories incluant
les paramètres anthropométriques. Trois solutions proposées étaient d’ordre pédagogique et
informationnel se concentrant avant tout sur la formation pour sensibiliser au biais du RAE.
Ils soulignent la difficulté d’appliquer les différentes méthodes proposées mais ils montrent
aussi que la mise en œuvre de ces solutions peut affecter la carrière et l’équilibre de vie des
sportifs de manière positive ou négative. Les solutions préconisées semblent difficiles à mettre
en place rapidement car elles nécessitent des changements substantiels dans les organisations
sportives.

Concernant le ski, des études ont démontré l’existence du RAE chez les skieurs internationaux
[54]. Les analyses de 1 474 sauteurs à ski, 7 501 skieurs de fond, 15 565 skieurs alpins, 4 179
snowboardeurs et 713 athlètes de combiné nordique ont révélé un RAE significatif pour la
plupart de ces disciplines pour tous les sexes. De nombreuses autres études ont démontré une
présence de l’effet de l’âge relatif dans le ski alpin au niveau national et international (figure
2.2).

Muller et al. [56] ont suggéré de changer le classement des catégories de compétition en
fonction d’une date limite tournante, comme l’ont recommandé Hurley, Lior et Tracze [57] au
hockey sur glace canadien (cf figure 2.3). Ce concept est basé sur le jour de rotation des classes
de compétition respectives, qui avance ou recule de 3 mois presque chaque année. Ainsi, un
jeune skieur passe deux fois par position de trimestre par rapport au mois de naissance au
cours de ses huit années d’entraînement, ce qui permet à chacun de bénéficier des avantages
d’un âge relatif plus élevé. Ce système a été évalué dans le cadre d’une enquête visant à
déterminer son utilité et sa faisabilité en ski de compétition alpin par 36 experts en ski de
compétition pour enfants et jeunes (entraîneurs, directeurs d’écoles spécialisées dans le ski,
officiels) [56]. La division équilibrée des classes offre davantage d’opportunités de succès par
rapport à une classe d’âge fixe.

Cependant malgré la mise en évidence de ce phénomène, il n’existe aucun changement dans
l’ampleur du RAE chez les jeunes de compétition de ski alpin au cours des 10 à 15 dernières
années [55]. De plus, aucune étude publiée n’a enquêté sur le ski français. Comme chaque
pays a son propre système d’identification des talents, les études précédentes ne peuvent
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Figure 2.2: Références scientifiques ayant identifiées un effet de l’âge relatif dans toutes les
catégories des niveaux nationaux et internationaux de ski alpin de compétition (figure extraite
de [55])

Figure 2.3: Le système de dates limites tournantes modifié pour le ski alpin de compétition
([56,57])
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pas être simplement extrapolées au système du ski français. La présence du RAE dans le
ski étant mondiale et n’ayant pas évolué depuis 10 à 15 ans [55], il est utile de s’intéresser
spécifiquement à ce phénomène dans le ski alpin français spécifiquement.

Estimer le potentiel sportif est donc un enjeu complexe mais déterminant pour améliorer la
détection des jeunes athlètes à haut potentiel. Dans ce contexte, il est primordial d’étudier la
dynamique de performance au regard de la performance réalisée à un âge donné.

2.1.2 La performance, une variable liée à l’âge

La relation entre l’âge et la performance sportive a été théorisée en 1975 dans plusieurs
disciplines d’athlétisme à l’échelle de l’espèce humaine par une somme de deux lois
exponentielles de monotonies opposées [58], l’une représentant la croissance des qualités
physiques, physiologiques et habiletés mentales, l’autre représentant la décroissance des
capacités avec le vieillissement :

P (t) = a · (1 − e−bt) + c · (1 − edt) (2.1)

où {a, b, c, d} ∈ R+
∗ . Cette équation à quatre paramètres permet d’expliquer 91,7% de la

variance de la performance au niveau individuel et 98,5% de la variance au niveau de l’espèce
dans 25 évènements sportifs olympiques et chez les grands maîtres d’échecs [59]. En effet,
après avoir ajusté les paramètres avec la méthode des moindres carrés ordinaire, le coefficient
de détermination ajusté R2

a moyen pour les carrières est de 0, 997±1, 82 ·10−3 pour l’athlétisme
; 0, 998 ± 2, 29 · 10−3 pour la natation; 0, 755 ± 1, 99 · 10−1 pour les échecs. L’équation décrit
également l’évolution des records du monde avec l’âge dans les trois disciplines : le R2

a moyen
pour les records du monde est de 0, 991 ± 4, 05 · 10−3 pour l’athlétisme, 0, 987 ± 6, 06 · 10−3

pour la natation et 0,978 pour les échecs.

En course à pied, les performances culminent à 25, 99 ± 2, 13 ans en moyenne et les pics
cumulés dans toutes les épreuves vont de 23,29 ans (10 000 m) à 31,61 ans (Marathon). L’âge
moyen du pic de performance en natation est plus jeune que celui de l’athlétisme (20, 99±1, 55
ans) et varie de 18,36 (1 500 m) à 23,14 (50 m). L’âge moyen du pic de performance est
de 31,39 ans pour les échecs. De manière empirique, le pic de performance en ski alpin de
compétition est le plus souvent atteint entre 26 et 28 ans [55].

Plus récemment, une nouvelle famille paramétrique de fonctions a permis de modéliser la
relation âge-performance par une équation à 5 paramètres en incluant deux hypothèses
biologique et physiologique [60] :
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P (t) = a · e
b
c

e−c·t ·
(
1 − ed·(t−e)

)
(2.2)

où {a, b, c, d, e} ∈ R+
∗ Maximisant le R2 ajusté, cette équation a permis de mieux décrire

l’évolution de la performance avec l’âge dans les épreuves d’athlétisme et d’haltérophilie, chez
les grands maîtres aux échecs, pour les vitesses de course des pur-sang et des lévriers, tout
comme les distances parcourues par des souris ou les forces de préhension des lémuriens [61].
Ces modélisations ont été réalisées d’un point de vue de l’espèce en prenant la meilleure
performance par âge tous individus confondus.

Considérant l’évolution de la performance avec l’âge comme une réalisation d’un processus
stochastique, plusieurs modèles mathématiques permettent de modéliser cette dynamique
[62].

2.1.3 Modélisation à l’aide de processus stochastiques

2.1.3.1 Chaînes de Markov

Les chaînes de Markov ont été introduites pour la première fois par le mathématicien russe
Andrey Markov [63], en introduisant l’idée d’un processus de Markov montrant des transitions
d’un état à un autre selon certaines règles probabilistes.

Les réflexions d’A. Markov ont été inspirées par des travaux antérieurs où les chaînes étaient
modélisées sous forme de processus de Poisson [64,65]. Markov a ainsi réfuté la conjecture de
Nekrasov qui pensait que l’indépendance des variables était nécessaire pour que la loi des
grands nombres soit valable [66]. Markov a ensuite formalisé cette idée puis développé la
théorie des “chaînes de Markov” (et des processus Markoviens, à temps continu ou discret).

La caractéristique déterminante d’une chaîne de Markov est que, quelle que soit la façon dont
le système est arrivé à son état actuel, les règles d’évolution vers les états futurs possibles
sont fixes. En d’autres termes, la probabilité de transition vers un état particulier dépend
uniquement de l’état actuel ; et éventuellement du temps écoulé dans le cas des modèles
semi-markoviens.

Une chaîne de Markov à temps discret est une suite de variables aléatoires X1, X2, X3, . . . à
valeur dans un ensemble fini ou dénombrable appelé espace d’états. La propriété de Markov
s’écrit formellement :

P
(

Xn+1 ∈ ·
∣∣∣∣∣σ(X1, ..., Xn)

)
= P

(
Xn+1 ∈ ·

∣∣∣∣∣σ(Xn)
)

(2.3)
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où σ(X1, X2, ..., Xn) est la tribu engendrée par les variables aléatoires. En d’autres termes, la
probabilité de passer à l’état suivant ne dépend que de l’état actuel et non de la séquence
d’évènements qui l’ont précédé. Les chaînes de Markov ont de nombreuses applications dans
divers domaines, notamment la biologie, l’économie et l’informatique. Ils sont utilisés pour
modéliser des systèmes qui changent avec le temps, comme la propagation d’une maladie
à travers une population ou l’évolution d’une espèce [67]. En informatique, ils sont utilisés
pour modéliser et analyser des algorithmes [68]. Le comportement d’une chaîne de Markov
homogène en temps est souvent caractérisé par sa matrice de transition, qui spécifie la
probabilité de transition d’un état à un autre. Le comportement en loi à long terme n → ∞
de la chaîne de Markov peut être étudié à l’aide de techniques issues de l’algèbre linéaire et
de la théorie des probabilités.

Formellement, une chaîne de Markov est définie par un ensemble d’états S et une matrice de
transition P , où Prj représente la probabilité de passer de l’état r à l’état j. Les éléments de
la matrice de transition doivent satisfaire les deux conditions suivantes :

• ∀r ∈ S,
∑

j∈S Prj = 1 : la somme des probabilités de transition depuis un état donné
doit être égale à 1.

• ∀r, j ∈ S, Prj ≥ 0 : les probabilités de transition doivent être positives ou nulles.

Une chaîne de Markov est caractérisée par sa matrice de transition et sa distribution de
probabilité initiale v0, qui spécifie les probabilités initiales d’être dans chaque état de S. Cette
distribution est représentée par un vecteur ligne v0 = [v01 v02 · · · v0n].

La distribution de Xt à un instant donné t ∈ N peut être obtenue en multipliant la distribution
de probabilité initiale par la matrice de transition M :

vt = v0 · M t (2.4)

où vt est le vecteur ligne représentant les probabilités d’être dans les différents états de S à
l’instant t.

Les chaînes de Markov à temps discret ainsi introduite sont le type le plus courant de processus
de Markov, où les états et les transitions entre états sont définis pour des instants discrets.
Si les pas temps sont irréguliers, cela n’est pas considéré. À chaque instant, l’état suivant
dépend uniquement de l’état actuel et est indépendant des états précédents. Les processus de
Markov à temps continu sont souvent utilisés dans les domaines de la modélisation des files
d’attente, des systèmes de télécommunications, de l’économie et de la fiabilité des systèmes.
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La propriété fondamentale qui se résume à une condition de dépendance conditionnelle entre
états d’un processus stochastique, est utilisée dans une catégorie de modèles statistiques de
survie, afin d’estimer le temps jusqu’à la survenue d’un évènement d’intérêt, condition des
modèles multi-états.

2.1.3.2 Modèles multi-états

Le concept de modèle multi-états est une généralisation des modèles de survie, permettant
d’étudier l’évolution d’une variable qualitative au cours du temps qui peut prendre plusieurs
états, chacun correspondant à un ensemble de paramètres ou de caractéristiques [69]. Ces
modèles sont utilisés pour analyser et faire des prédictions sur des systèmes qui peuvent
présenter des comportements ou résultats différents selon l’état dans lequel ils se trouvent.

Ces types de modèle permettent de prendre en compte des données incomplètes, censurées
ou tronquées. Ils sont basés sur des transitions entre différents états. Hougaar et al. [70] a
répertorié les modèles multi-états les plus courants. Généralement, les modèles multi-états
sont basés sur la propriété de Markov [70–73], où toutes les informations permettant d’estimer
les probabilités d’avenir sont incluses dans l’état actuel.

Ces modèles peuvent être conceptualisés de différentes manières. Les modèles inhomogènes
dans le temps impliquent que les intensités des transitions dépendent du temps écoulé.
À l’inverse, des modèles homogènes dans le temps impliquent des intensités de transition
constantes.

Au lieu de considérer seulement deux états (comme “en vie” et “décédé” dans les modèles de
survie traditionnels), les modèles multi-états permettent d’examiner plusieurs états transitoires
et leurs transitions possibles. Ils permettent d’aborder des situations plus complexes où un
individu peut passer par plusieurs états avant d’atteindre un état d’absorption (un état où
aucune autre transition n’est possible). Ils peuvent capturer et estimer les probabilités de
transition entre différents états, et non seulement la probabilité d’occurrence d’un évènement
unique. Ils sont particulièrement utiles pour étudier les évènements intermédiaires qui peuvent
influencer l’issue finale. L’utilisation de modèles multi-états est devenue de plus en plus
courante dans des domaines tels que l’économie, la biologie, l’ingénierie et l’informatique, où
ils sont utilisés pour analyser et comprendre le comportement de systèmes avec plusieurs états
ou configurations possibles. Ils ont notamment été utilisés en biostatistique pour comprendre
l’évolution de certaines maladies telles que le diabète [74] ou le VIH [75]. Quelques études
ont utilisé des analyses de survie pour comprendre les paramètres de la performance sportive.
Pion et al. [76] ont examiné le lien entre les caractéristiques anthropométriques, physiques et
motrices évaluées lors de l’identification de talent ou l’abandon de carrière chez les gymnastes
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féminines grâce à une analyse de survie de Kaplan-Meier et Cox. Les auteurs ont trouvé que
les habiletés motrices de base, la force des épaules, la force des jambes et la coordination
motrice globale étaient des facteurs protecteurs (évitant l’abandon de la carrière sportive).
Antero et al. [1] et S. Duncombe et al. [2] ont utilisé des modèles de survie pour comparer la
mortalité des athlètes de haut niveau avec celle de la population générale. En basket-ball, E.
Štrumbelj et P. Vračar [77] ont utilisé un modèle multi-états markovien homogène dans le
temps basé sur la possession de balle pour modéliser la progression d’un match de basket-ball.
Kvam et Sokol [78] ont également tenté de modéliser ces matchs par des chaînes de Markov
combinées à une régression logistique cherchant à prédire le résultat des matchs en tournoi.
Dans un autre sport d’opposition, Pfeiffer et al. [79] a développé quatre modèles différents de
transition d’état pour décrire le comportement tactique d’un match de tennis de table. Enfin,
les modèles multi états ont également été utilisées pour étudier l’émergence des pénalités et
essais dans les matchs de rugby à XV [80]. L’analyse des différentes matrices de transition a
montré que les actions techniques et tactiques réalisées à partir de rucks avaient la plus forte
probabilité de générer une phase de transition menant à un essai ou une pénalité.

2.1.4 Résumé

L’optimisation des performances dans le domaine du ski français repose en grande partie sur
une évaluation précise du potentiel sportif. Il est essentiel d’appréhender ce potentiel dans
sa dynamique. En envisageant la performance comme un processus stochastique qui évolue
avec le temps, différentes modélisations peuvent être utilisées pour analyser et perfectionner
l’estimation de ce potentiel.

2.2 Données

2.2.1 Variables

En vue d’aborder la problématique relative à l’estimation du potentiel sportif en ski, des
modèles seront élaborés se fondant sur l’évolution de la performance en fonction de l’âge.

2.2.1.1 La performance en ski

Les compétitions en ski, indépendamment de la discipline, se parcourent sur des terrains
différents possédant leurs propres caractéristiques, et les performances ne sont pas
reproductibles d’une compétition à l’autre. Les points attribués par la Fédération Française
de Ski (FFS) et la Fédération Internationale de Ski (FIS) servent à quantifier une performance
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en fonction de la compétition, intégrant à la fois le résultat individuel et le niveau de
participation global de l’épreuve 1.

À la fin de chaque épreuve, chaque skieur reçoit des points de courses auxquels s’ajoute une
pénalité de course calculée en fonction du niveau de celle-ci. Plus la performance est
élevée, moins de points sont attribués.

Calcul des points de course Les points de courses sont calculés par

Pts =
(

Tx

T0
− 1

)
· F (2.5)

où Tx est le temps du skieur (en secondes),
T0 est le temps du vainqueur (en secondes),
F est un facteur lié à la discipline et la spécialité.

Le facteur F est utilisé pour harmoniser les performances entre les disciplines en ce qui
concerne les points de course attribués. Dans les épreuves de vitesse, les écarts de temps entre
les skieurs sont généralement plus faibles que sur les épreuves techniques, rendant Tx

T0
proche

de 1 et donc
(

Tx

T0
− 1

)
est proche de 0.

En complément de la performance, une pénalité de course est ajoutée, basée sur le niveau de
l’épreuve.

Pour le ski alpin, la pénalité de course se calcule de la manière suivante :

PÉNALITÉ = (TOTAL A + TOTAL B) – TOTAL C
10 + ADDITIF DE CIRCUIT (2.6)

• TOTAL A : Somme des points FFS des cinq meilleurs concurrents classés. Si les points
FFS dépassent la note forfaitaire maximale (souvent fixée à 300), cette dernière est
retenue.

• TOTAL B : Somme des points FFS des cinq meilleurs concurrents ayant débuté la
course. Les absents de la première manche ne sont pas comptabilisés. Si les points FFS
dépassent la note forfaitaire maximale (souvent 300), c’est cette dernière qui est retenue.

1Calcul des points FFS Alpin https://ffs.fr/reglements/categories/ski-alpin/
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• TOTAL C : Somme des points de course des cinq concurrents sélectionnés pour le
TOTAL A.

• ADDITIF DE CIRCUIT : Une valeur entière, généralement fixée à 5, pouvant varier
selon la course, les catégories, etc.

La pénalité de course est toujours supérieure ou égale à 0.

Classement des skieurs La Fédération Française de Ski (FFS) actualise périodiquement
un classement général des skieurs, essentiel pour le calcul des pénalités en course. Les résultats
valables pour le classement sont ceux datant de moins de 15 mois à compter de la date de
l’épreuve. La notation est déterminée selon la procédure suivante :

Table 2.1: Calcul des points de classement (points FFS) des skieurs pour les compétitions
françaises.

Si le skieur a 2 résultats ou plus

La meilleure des deux possibilités suivantes est retenue :
- la moyenne des deux meilleurs résultats,

- le meilleur résultat + 20 points.

Le résultat reste valable 15 mois à compter de la
date de l’épreuve la plus ancienne.

Si le skieur a 1 résultat
Le résultat + 20 points

Le résultat reste valable 15 mois à compter de la
date de l’épreuve.

Si le skieur a 0 résultat

La note est calculée à partir du dernier résultat avec application de
10 points de pénalisation par mois à partir du 15e mois plus 1 jour

jusqu’au 30e mois. La notation est sujette à des modifications mensuelles.

Après une période de 30 mois et un jour sans enregistrement de résultat pour un coureur
celui-ci demeurera dans le classement avec une notation de 500 points,

à condition qu’il détienne une licence.

2.2.2 Description des données

Les données relatives aux performances en ski sont de nature publique. Elles sont accessibles
via le site officiel de la Fédération Française de Ski 2. Ces données ont été récoltées chaque
année depuis la saison 2004/2005, date de la première performance disponible.

Un ensemble de 1 154 963 résultats de compétitions a été collecté de la saison 2004/2005 à la
saison 2022/2023, pour un total de 144 726 participants (110 259 hommes et 34 467 femmes).
L’âge moyen des compétiteurs des deux sexes était de 16.87 ans (± 10.41) pour les skieurs
alpins, 18.93 ans (± 3.92) pour les biathlètes et 29.53 ans (± 14.05) pour les skieurs de fond.

2https://ffs.fr/resultats/
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2.3 La sélection des jeunes skieurs soumis au biais de
l’effet de l’âge relatif

2.3.1 Contexte

Ce chapitre vise à examiner, dans le contexte du ski français, l’effet de l’âge relatif (RAE),
un biais de sélection largement reconnu, non seulement dans le domaine sportif (cf 2.1.1.4).
Cette analyse s’appuie sur l’article publié [3]. Une analyse a été entreprise pour évaluer l’effet
de l’âge relatif chez les skieurs français, tant dans les catégories jeunes que seniors, avec pour
objectif de proposer une méthodologie adaptée à la prise en compte de cet effet.

2.3.2 Méthodes

2.3.2.1 Population étudiée

L’effet de l’âge relatif sera étudié au sein des disciplines suivantes :

• Le ski alpin (Géant, Slalom, Slalom géant);

• Le biathlon;

• Le ski de fond (long, court).

Les catégories de groupes d’âge en ski sont déterminées selon l’année de naissance des skieurs.
La catégorie U14 est composée de skieurs nés l’année y − 14 et y − 13 pour la saison (y − 1, y).
La catégorie U16 est composée de skieurs nés en année y − 16 et y − 15 et la catégorie U18
est composée de skieurs nés en année y − 18 et y − 17. À titre illustratif, un skieur ayant vu
le jour en 2006 se classera dans la catégorie U14 pour la saison 2018-2019. Les performances
d’un athlète peuvent figurer dans diverses catégories si sa participation s’étend sur plusieurs
années. Annuellement, des championnats nationaux sont organisés, segmentés par catégorie
d’âge. Les compétitions nationales (FFS) et internationales (FIS) considérées sont :

• Ski alpin

– BenJ (U14 FFS),

– Ecureuil (U16 FFS),

– Scara (U16 FIS),

• Biathlon
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– Championnats de France jeune (U18 FFS),

– Coupe de France jeune (U18 FFS),

• Ski de fond

– Championnats de France jeune (U18 FFS),

– Coupe de France jeune (U18 FFS).

L’ensemble des performances depuis la saison 2004/2005 jusqu’à la saison 2022/2023 ont été
considérées.

2.3.2.2 Identifier l’effet de l’âge relatif

Pour avoir une taille d’échantillon importante dans chaque groupe et une puissance
statistique plus élevée, les dates de naissance des participants aux compétitions nationales
et internationales jeunes ont été catégorisées en trimestres (Janvier, Février, Mars : Q1 ;
Avril, Mai , juin : Q2 ; juillet, août, septembre : Q3 ; octobre, novembre, décembre : Q4).
Un test d’adéquation du χ2 a été utilisé pour comparer la distribution des trimestres de
naissance avec la distribution des trimestres de naissance de l’ensemble de la population
française sur la période d’étude. Les données historiques concernant la population française
ont été collectées depuis les archives de l’INSEE (Institut national de la statistique et des
études économiques) 3. Si la p-value du test du χ2 est inférieure au seuil de 0.05, les résidus
d’Haberman [81] ont été calculés et comparés aux quantiles de la distribution normale
(d’ordre 0, 1, 0.05, 0.01) pour déterminer les trimestres de naissance sur ou sous-représentés.
Ces résidus traduisent la différence standardisée entre les valeurs observées et celles attendues
sous l’hypothèse nulle d’une distribution semblable à la distribution de référence. Ces résidus
tendent asymptotiquement vers une distribution normale standard. En l’absence d’effet de
l’âge relatif, la distribution des trimestres de naissance est supposée suivre la distribution de
la population française générale, donc un rejet de l’hypothèse nulle d’homogénéité identifiera
un effet de l’âge relatif.

2.3.2.3 Solution de compensation

La méthode a été développée pour toutes les disciplines mais nous présentons dans ce chapitre
les résultats en ski alpin pour les catégories U14, U16 et U18. Les individus d’une même
catégorie étaient séparés par leur année de naissance y (première année) et y + 1 (deuxième
année). Pour chaque saison, un skieur est représenté une unique fois, défini par sa performance

3https://www.insee.fr/fr/statistiques/serie/000436391
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optimale enregistrée. Annuellement, les dates de naissance ont été segmentées en fonction des
mois (de janvier à décembre). A chaque âge, une régression linéaire a été effectuée entre le
mois de naissance et la meilleure performance du skieur (en points FFS). Si le coefficient de
pente α est significativement différent de 0, il est utilisé comme coefficient de calibration pour
rééquilibrer l’effet de l’âge relatif. Nous avons calculé la performance “ajustée” pour chaque
individu i à l’âge t:

P ′
i (t) = Pi(t) − α(t) · ki (2.7)

où Pi(t) est la performance réellement réalisée par l’individu i à l’âge t, α(t) est le coefficient
de pente obtenue avec la régression linéaire à l’âge t et ki le mois de naissance en nombre du
skieur i. Ces points ajustés permettent de comparer plusieurs skieurs en compensant leur
mois de naissance. Une technique de validation croisée a été mise en œuvre afin d’évaluer la
robustesse de notre approche. L’échantillon a été découpé en deux parties : un échantillon
d’apprentissage représentant au hasard 75 % des données de l’échantillon et un échantillon test
avec 25 % des données. L’échantillon d’apprentissage a permis de calculer les coefficients de
calibration à chaque tranche d’âge. Ensuite, ces coefficients ont été appliqués sur l’échantillon
test. Le biais du RAE est considéré comme annulé si la relation linéaire positive précédente
entre performance et mois de naissance sur cet échantillon test était désormais absente.

2.3.3 Résultats

L’article publié [3] présente des résultats spécifiques au ski alpin. Une extension de cette
analyse a été entreprise pour inclure d’autres disciplines affiliées à la fédération française de
ski.

2.3.3.1 Identification de l’effet de l’âge relatif

Ski alpin Le test du χ2 montre que les trimestres de naissance des participants aux
compétitions élites jeunes ne suivent pas la répartition de l’ensemble de la population française
en ski alpin (figure 2.4), biathlon (figure 2.5) et ski de fond (figure 2.6). Un effet de l’âge relatif
a été identifié dans toutes les compétitions de jeunes pour les deux sexes. Les skieurs nés au
premier trimestre sont surreprésentés dans toutes les catégories par rapport à la distribution
attendue (proportion (%) = 33.3, 31.7, 34.6, 27.1, 30.7, 29.2 pour les U14 masculins, les
U14 féminins, les U16 masculins, les U16 féminins, les U18 masculins et les U18 féminins
respectivement, p<0.01). Les skieurs nés au dernier trimestre sont sous-représentés (proportion
(%) = 16.7, 17.3, 15.8, 18, 16.6, 18.6 pour les U14 hommes ; les 14 femmes ; les U16 hommes ;
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les U16 femmes ; les U18 hommes et les U18 féminins respectivement, p<0.01)

Figure 2.4: Répartition des skieurs et skieuses selon leurs trimestres de naissance dans les
compétitions françaises de ski alpin junior élite depuis la saison 2003/2004 jusqu’à la saison
2022/2023. Les étoiles indiquent le niveau de significativité de la sur ou sous-représentation
du trimestre correspondant ( * :0,1 ; ** :0,05, *** :0,01)

Biathlon La figure 2.5 montre une nouvelle fois une tendance décroissante des sélections
lorsque le trimestre de naissance augmente 30.91, 28.63, 22.79, 17.67 % chez les hommes pour
le 1er, 2e, 3e et 4e trimestre respectivement, 24.19, 32.32, 22.97, 20.53% chez les femmes.

Ski de fond Enfin, la tendance est encore présente en ski de fond (figure 2.6), notamment
chez les hommes sur le long avec des proportions de 28, 26.78, 25.75, 19.48 % pour le 1er, 2e,
3e et 4e trimestre respectivement et sur le sprint avec des proportions de 29.17, 26.89, 25.63,
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Figure 2.5: Répartition des skieurs et skieuses selon leur trimestre de naissance dans les
compétitions françaises de biathlon junior élite depuis la saison 2003/2004 jusqu’à la saison
2022/2023. Les étoiles indiquent le niveau de significativité de la sur ou sous-représentation
du trimestre correspondant ( * :0,1 ; ** :0,05, *** :0,01)

Figure 2.6: Répartition des skieurs et skieuses selon leur trimestre de naissance dans les
compétitions françaises de ski de fond junior élite depuis la saison 2003/2004 jusqu’à la saison
2022/2023. Les étoiles indiquent le niveau de significativité de la sur ou sous-représentation
du trimestre correspondant ( * :0,1 ; ** :0,05, *** :0,01)
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18.31 %. La tendance est moins présente chez les femmes avec des proportions de 24.96, 28.51,
24.67, 21.86 % pour le 1er, 2e, 3e et 4e trimestre respectivement et sur le sprint avec des
proportions de 24.69, 31.12, 23.65, 20.54 %, présentant une sur-représentation significative des
individus nés au deuxième trimestre et une sous-représentation des individus nés au quatrième
trimestre.

2.3.3.2 Solution de rééquilibrage

Figure 2.7: Performance (points FFS) selon le mois de naissance et coefficient de calibration
(coef) pour chaque catégorie d’âge et sexe en géant masculin

La méthodologie permettant de considérer l’effet de l’âge relatif est présentée pour la catégorie
la plus dense en nombre de performances réalisées, le slalom géant masculin (GS) en ski alpin,
mais nous présentons également les résultats pour le Slalom (SL) et Super Géant (SG). Une
relation linéaire entre la performance et le mois de naissance pour chaque catégorie d’âge
en slalom géant est illustrée dans la figure 2.7. Dans chaque catégorie d’âge, le coefficient
de pente est statistiquement différent de 0 (3.19, 2.82, 2.03, 1.95, 1.86, 1.22 pour les U14
masculins 1ère et 2ème année ; les U14 féminins 1ère et 2ème année ; les U16 masculins 1ère
et 2ème année ; les U16 féminins 1ère et 2ème année ; les U18 masculins 1ère et 2ème année
et U18 femmes 1ère et 2ème année). Ce coefficient représente le gain potentiel en points pour
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chaque mois de naissance supplémentaire à chaque âge en GS masculin. Les coefficients de
calibration ainsi que les intervalles de confiance associés sont résumés dans la figure 2.8 pour
chaque catégorie, sexe et discipline.

Figure 2.8: Coefficients de calibration pour toutes les catégories (en colonne) et pour chaque
sexe (en ligne) dans chaque année de catégorie. L’axe horizontal est le coefficient de calibration
et l’axe vertical est la catégorie d’année. Si l’intervalle de confiance (déterminé par les deux
barres horizontales) inclut la valeur 0, le coefficient n’est pas significativement différent de 0

Après avoir corrigé la relation performance/âge à l’aide du coefficient de calibration, le RAE
a été considéré dans la figure 2.9 (p > 0.05).

La figure 2.8 inclut également les coefficients de calibration obtenus avec la méthodologie
présentée pour les femmes (en bas) également et pour les disciplines SG, GS et SL (en
colonne) en ski alpin. Pour chaque catégorie (sur l’axe vertical) est représenté le coefficient de
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Figure 2.9: Performance (points FFS) selon le mois de naissance à chaque catégorie d’âge en
Slalom Géant (GS) masculin après rééquilibrage

53



Chapitre 2. L’analyse longitudinale de la performance au long terme pour l’estimation du
potentiel sportif

calibration ainsi que son intervalle de confiance délimité par les deux barres. Si la valeur 0
(représentée par la barre horizontale) est comprise dans l’intervalle de confiance, l’hypothèse
selon laquelle le coefficient de calibration est égal à 0 n’est pas rejetée. Un coefficient de
calibration nul signifie que le mois de naissance n’a pas d’influence sur la performance.

2.3.4 Etude ancillaire : Analyse de l’effet de l’âge relatif dans
les autres sports

Suite à l’étude du RAE dans le ski, nous avons approfondi les recherches dans la natation [4]
et l’athlétisme français [5]. Dans les deux sports, il existait une présence du RAE (figure :
2.10).

Figure 2.10: Répartition des trimestres de naissance selon les catégories d’âge et le niveau de
performance pour le 100 m sprint féminin et masculin [5]

La méthodologie proposée, qui rééquilibre en fonction du nombre de jours supplémentaires
depuis le jour d’anniversaire et non par le mois de naissance, a permis de rééquilibrer les
performances et considérer l’âge relatif dans les disciplines réalisées.
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2.3.5 Conclusion

2.3.5.1 Le ski français n’est pas une exception face au biais de l’âge relatif

Plusieurs études ont examiné l’effet de l’âge relatif dans d’autres sports [28,36,46,47,50].
Ce travail est le premier à quantifier le RAE dans les disciplines du ski alpin français. Le
développement entre 13 et 18 ans a déjà été étudié dans d’autres sports. La forte composante
physique des différentes disciplines de ski, avec des facteurs énergétiques importants [82],
explique en partie l’avantage en performance des individus relativement plus âgés. Le lien
entre les capacités physiques et cognitives et l’effet du RAE existe [83] mais il n’est pas
toujours établi [84]. Cela dépend aussi des critères de sélection élaborés pour atteindre le
haut niveau dans les différents sports.

L’effet de l’âge relatif global est probablement dû au fait que les sélections aux âges les plus
jeunes se font majoritairement sur le seul critère de la performance. Les individus de la même
tranche d’âge mais de quelques mois supplémentaires ont plus de temps pour développer
davantage leurs caractéristiques physiques, physiologiques et psychologiques. Nous avons
montré [6] cette dépendance à la maturité des facteurs physiologiques pour l’aviron. Une autre
étude a renforcé cette hypothèse, montrant qu’aux Jeux olympiques d’hiver de la jeunesse, les
concurrents masculins relativement plus âgés étaient significativement plus grands et plus
lourds que les concurrents plus jeunes [85].

Comme dans d’autres études, l’effet du RAE est exacerbé dans les catégories les plus jeunes
et décroît à proximité des catégories seniors [86–88], avec une plus grande présence du RAE à
l’âge adulte chez les hommes que chez les femmes [89]. Cet effet persistant dans les catégories
seniors pourrait être expliqué par des skieurs sélectionnés dans les catégories jeunes qui
bénéficieraient plus tôt d’entraînements plus quantitatifs et qualitatifs, d’entraîneurs et de
partenaires d’entraînement plus expérimentés, et de connaissances sur les circuits élites,
facilitant leur accès au plus haut niveau. A l’âge adulte, on ne retrouve pas dans le ski français
l’« effet underdog », c’est-à-dire une inversion des proportions de trimestre de naissance à
l’âge adulte, pourtant présent dans quelques sports collectifs comme le rugby [38] ou le basket
[90]. D’autres études confirment la présence du RAE à l’âge adulte [54,56,91]. Cependant,
un « effet underdog » a été identifié en analysant la distribution de la somme des points FIS
sur l’ensemble des disciplines par athlète sur les 50 meilleurs skieurs internationaux. Si cela
n’est pas dû à un aléa statistique, peut-être que les sports d’équipe ont plus de facteurs de
performance que le ski alpin, ce qui pourrait entraîner des évaluations plus subjectives par
les entraîneurs, permettant à certains athlètes d’accéder à un niveau élevé même à un âge
avancé. A l’inverse, comme dans notre étude, on retrouve un RAE dans différentes disciplines
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individuelles, notamment les lancers en athlétisme [41,40]. Ces sports individuels ont des
déterminants de performance potentiellement plus proches du ski alpin. Les méthodes de
sélection, qui offrent des avantages futurs, peuvent être appliquées au début de la carrière
d’un athlète et laisser peu de possibilités aux nouveaux athlètes.

2.3.5.2 Vers une méthode simple et fiable

Jusqu’à présent, les méthodes proposées [45] n’ont pas permis de réduire les biais liés au
RAE [46]. C’est en effet une mesure juste, mais coûteuse et difficile à mettre en place d’un
point de vue logistique sur toute une population de jeunes sportifs. Une idée intéressante
serait de réaliser à intervalles réguliers des tests physiques, physiologiques, psychologiques
et sociologiques standardisés et quantifiables pour suivre, sur de multiples indicateurs, les
performances à long terme. Cependant, contrairement à la solution proposée dans cette étude,
cette approche peut être complexe à mettre en place et nécessite un suivi individuel sur
plusieurs années.

Notre méthode est facile à mettre en place et permet une adaptation plus rapide des pratiques
institutionnelles en matière de détection et de sélection des jeunes. Cette solution est similaire
à ce qui a été suggéré précédemment dans les disciplines de sprint de natation [49–51].
Les auteurs ont utilisé une régression linéaire entre performance et âge chronologique pour
déterminer le gain potentiel en termes de performance selon la période de naissance du nageur.
Évidemment, les performances ne progressent pas linéairement ; elles suivent une courbe
bi-phasique [60], mais dans un souci de simplicité de mise en œuvre, la compensation peut être
approchée par une relation linéaire sur une période de 12 mois. Leurs procédures d’ajustement
ont effectivement supprimé le RAE [48–51].

Les deux méthodes permettent de comparer de manière équivalente tous les individus d’une
même catégorie quel que soit le mois de naissance. Cela présente deux principaux avantages
pratiques : à court terme, les individus peuvent voir leurs performances rééquilibrées de
manière plus juste pour leur âge réel. A terme, les individus jusqu’alors dé-sélectionnés en
raison de leur période de naissance pourront réintégrer le programme de formation longue
durée des jeunes skieurs et les circuits de la haute performance et ainsi pouvoir exploiter plus
facilement leur potentiel pour atteindre le haut niveau. La méthode est simple à appliquer et
pourrait être intégrée directement dans les outils de suivi des entraîneurs, permettant une
évaluation plus précise de la performance des jeunes athlètes.

Nous permettons donc aux entraîneurs et staffs fédéraux des jeunes skieurs de prendre
conscience de la présence d’un effet d’âge relatif dans le ski alpin français. Nous montrons
qu’il peut être nécessaire d’évaluer les jeunes athlètes sur la performance potentielle et non
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sur la seule performance instantanée. Deuxièmement, cette étude permet de comparer des
skieurs d’âges chronologiques différents plus équitablement, en intégrant le RAE dans une
catégorie donnée. Par exemple, si deux skieurs ont des performances similaires mais à des âges
chronologiques différents, la méthode du coefficient de calibration donnera au plus jeune une
évaluation plus juste, suggérant un potentiel plus élevé dans le futur. La méthode proposée ne
préconise pas de sélectionner des athlètes avec un meilleur potentiel estimé par notre modèle,
elle vise à fournir ces informations supplémentaires pour prendre une décision. Les acteurs
de terrain ajusteront alors ces coefficients par leur connaissance personnelle. Il s’agit ainsi
d’une initiative initiale en direction de la rectification du biais RAE au sein du ski français.
La sélection des skieurs pourrait être effectuée sans considérer l’écart d’âge par rapport aux
concurrents, permettant ainsi à la fédération d’obtenir une évaluation affinée de ses catégories
jeunes et de mieux soutenir les potentiels sur le long terme en assurant une équité initiale.

2.3.5.3 Limites et perspectives de la méthodologie développée

La méthodologie présentée dans cette partie présente deux limites principales. Premièrement,
les équations de calibration dépendent d’un ensemble de données de performance avec un
suivi de 15 ans seulement. Le volume de données est plus important pour les catégories jeunes
et diminue avec le temps. Par conséquent, il existe une plus grande incertitude concernant le
coefficient de calibration aux âges adultes. Mais la méthode proposée deviendra plus précise à
mesure que de nouvelles données augmenteront la robustesse du modèle. De plus, l’intervalle
de confiance du coefficient permet de nuancer la prise en compte de la taille de l’échantillon et
des valeurs aberrantes. La deuxième limite de cette étude est qu’elle ne prend en compte que
les variables d’âge et de performance pour corriger la RAE. Il serait intéressant de prendre en
compte d’autres facteurs permettant de calculer la maturité biologique [92] et son influence.
Il peut donc être intéressant d’inclure des variables biologiques/biométriques d’intérêt (taille,
taille assise, longueur de jambe. . . ) ou d’autres paramètres de ski, et de comparer les
performances des skieurs en fonction de la progression de ces variables également. La méthode
est principalement basée sur des données de performance et d’âge facilement récupérables,
elle est applicable à d’autres sports dont la performance est mesurée quantitativement [5, 4].

2.3.6 Résumé

Cette section met en évidence un effet de l’âge relatif présent dans toutes les catégories d’âge
du ski français, englobant les disciplines du ski alpin, du ski de fond et du biathlon. Nous
montrons également que cet effet perdure jusqu’à l’âge adulte dans le circuit international
FIS en ski alpin, avec une proportion plus élevée d’individus nés durant les premiers mois de
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chaque année. Sur la base de ces résultats, nous proposons une solution pour ajuster cet effet
via un coefficient de calibration calculé pour chaque discipline, catégorie d’âge et sexe. Cette
option offre une comparaison plus objective des performances des skieurs nés à différents
moments de l’année.

D’une modélisation linéaire par catégorie d’âge vers une relation globale La
méthodologie proposée dans ce chapitre s’appuie sur une modélisation linéaire par morceau
de la relation âge performance. Cependant, la performance se situe dans un cadre bien plus
étendu, délimité par la naissance et le décès (cf 2.1.2). En prenant du recul à échelle de la
vie humaine, la complexité inhérente à la relation globale âge-performance pourrait enrichir
notre compréhension et améliorer l’estimation du potentiel individuel en ski.
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2.4 Étude de la relation entre l’âge et la performance
en ski

2.4.1 Contexte

Ce chapitre vise à approfondir les recherches sur la relation entre âge et performance, réalisée
dans de nombreuses disciplines [59]. Une exploration détaillée des fonctions antérieurement
utilisées pour caractériser la relation entre l’âge et la performance sera entreprise. Nous
tenterons, dans le contexte du ski, de les appliquer à l’échelon individuel, alors que les études
jusqu’à présent ne se sont le plus souvent intéressées qu’à l’échelle de l’espèce [59].

2.4.2 Une équation simple

En 1975, Dan H. Moore [58] proposa une équation simple pour modéliser la performance
sportive en fonction de l’âge, à savoir la somme entre une exponentielle croissante pour
modéliser le développement des capacités, et une exponentielle décroissante pour modéliser le
vieillissement :

P (t) = a(1 − e−bt) + c(1 − edt) (2.8)

où P (t) désigne la performance au temps t, et où a,b,c et d ∈ R+
∗ . Cette équation a été

formulée dans le but de représenter une performance, où P (0) est nul lorsque t = 0. La
performance en ski est une quantité à minimiser (cf 2.2.1.1), nous adaptons l’équation
à notre contexte (2.9) en choisissant :

P (t) = ae−bt + ced·t (2.9)

avec P (0) non nécessairement égal à 0.

La dérivée de l’équation de Moore (2.9) indique la vitesse de progression de performance,
variable indispensable dans le contexte étudié.

P ′(t) = −ab · e−bt + cd · edt (2.10)

Regardons pour quelle valeur de t la dérivée s’annule. On obtient
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t0 =
ln
(

ab
cd

)

b + d
. (2.11)

t0 représente l’âge au pic de performance, c’est-à-dire l’âge auquel la meilleure performance
est réalisée.

Tableau de signe de P ′(t) et de variation de P :
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Calculons la valeur minimale de P :

P




ln
(
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cd

)

b + d


 = a

(
ab

cd

) −b
b+d

+ c

(
ab

cd

) d
b+d

. (2.12)

La quantité a
(

ab
cd

) −b
b+d + c

(
ab
cd

) d
b+d est la meilleure performance réalisée par un athlète.

Calculons l’ordonnée à l’origine de P et de P’ :

P (0) = a + c

P ′(0) = −ab + cd
(2.13)

La quantité a + c représente la performance au temps t = 0, tandis que −ab + cd représente la
vitesse instantanée de croissance des capacités à t = 0. Une valeur réduite pour ce paramètre
indique une progression plus prononcée de l’individu car la performance est une grandeur à
minimiser.

2.4.2.1 Une équation complexe

Quatre ans plus tard, William Siler [93] a décrit la dynamique de mortalité chez les animaux
(2.14).
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r(t) = a1e−b1t + a2 + a3eb3t (2.14)

avec r(t) le taux de survie au temps t et a1, a2, a3, b1 et b3 ∈ R sont les paramètres du modèle.

L’approche de Siler, souvent utilisée dans les études démographiques, est un modèle de
mortalité qui décrit trois composantes distinctes de la mortalité [93] :

• Mortalité juvénile (a1e−b1t) : elle décrit la mortalité élevée juste après la naissance, qui
diminue rapidement avec l’âge.

• Mortalité constante (a2) : elle représente la mortalité relativement constante pendant
l’âge adulte, généralement associée à des facteurs externes tels que la prédation ou les
accidents.

• Mortalité associée au vieillissement (a3eb3t) : ce terme décrit la mortalité augmentant
progressivement avec l’âge, en lien avec le processus de vieillissement.

Regardons de plus près l’équation de Moore (2.8) que l’on peut simplifier par a−ae−bt −cedt +c

et obtenir = a1e
−b1t + a2 + a3e

b3t.

On remarque que l’équation de Moore (2.8) est équivalente à l’équation de Siler (2.14) en
posant a2 = a + c ; a1 = −a ; b1 = b ; a3 = −c et b3 = d un paramètre supplémentaire.

Il est donc possible de modéliser un taux de survie de la même manière que l’on modélise une
performance. Tout comme la performance sportive est une mesure quantitative qui peut être
analysée, évaluée et prédite à l’aide d’outils mathématiques et statistiques, le taux de survie
peut également être soumis à une telle modélisation.

2.4.2.2 Transition vers un modèle à l’échelle cellulaire

En 2019, Berthelot et al. ont modélisé la relation entre l’âge et la performance par IMAP
(Integrative Model of Age Performance) [60]. Le modèle IMAP est fondé sur la dynamique
de la population cellulaire, la sénescence réplicative et la perte de fonctionnalité. La cellule
est une unité biologique fondamentale de tous les organismes vivants connus, ce qui suggère
que l’échelle cellulaire est utile pour développer des modèles de la performance physique liée
à l’âge. En se basant sur la théorie de la dynamique des populations, le modèle « proies,
prédateurs » de Lotka-Volterra est repris, mais sans prendre en compte les prédateurs :

61



Chapitre 2. L’analyse longitudinale de la performance au long terme pour l’estimation du
potentiel sportif





dN(t)
dt

= α(t)N(t)

P (t) = β(t)N(t)
(2.15)

où N(t) représente le nombre de cellule à l’instant t; α(t) = α0e
αr(t) est le taux de croissance

de la population de cellules, avec α0 la valeur initiale de la saturation, qui correspond au
temps moyen de division cellulaire de N(t) et le paramètre αr > 0 représente la force de
saturation. Le taux β(t) = β0(1 − eβr(t−td)) est le taux monotone de déclin de la fonctionnalité
de toutes les N(t) cellules. Avec βr la force du déclin de la fonctionnalité cellulaire, et td l’âge
auquel il n’y a plus de cellules vivantes. La résolution du problème de Cauchy (2.15) nous
amène au modèle suivant :

P (t) = β0N0 · e
a0
αr

(1−e−αrt) ·
(
1 − eβr(t−td)

)
(2.16)

P (t) = N(t)β(t)

= N0e
α0
αr

(1−e−art) · β0
(
1 − eβr(t−td)

)
.

(2.17)

Pour simplifier, nous écrirons l’équation de la manière suivante

P (t) = a · e
b
c(1−e−ct).

(
1 − ed(t−l)

)
(2.18)

avec a, b, c, d et l appartiennent à R+
∗ .

Une fois encore cette équation n’est pas applicable à la performance en ski. Adaptons
l’équation IMAP au contexte étudié :

P (t) = a · exp b
c

e−ct ·
(
ed(t−l)

)
. (2.19)

Pour comprendre les rôles de chaque paramètre, étudions la dérivée de la fonction donnée par
(2.19) :
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P (t) = aeu(t) avec

u(t) = b

c
e−ct + d(t − l)

d’où
P (t) = ae

b
c

e−ct+d(t−l)

(2.20)

La dérivée vaut :

P ′(t) = a
(
−b · e−ct + d

)
e( b

c
e−ct+d(t−l)) (2.21)

La dérivée s’annule en

t1 = ln(b) − ln(d)
c

(2.22)

qui représente donc l’âge au pic de performance d’un skieur.

Tableau de signe de P’(t) et de variation de P :

t

P ′(t)

P

0 ln(b)−ln(d)
c

+∞

− 0 +

P(0)P(0)

P
(

ln(b)−ln(d)
c

)
P
(

ln(b)−ln(d)
c

)

+∞+∞

Calculons la valeur minimale de P :

P

(
ln(b) − ln(d)

c

)
= a · exp d

c · expd( ln(b)−ln(d)
c

−l)

a ·e
(

d
c

)
·e
(
d
(

ln(b)−ln(d)
c

− l
))

est le nombre de points minimum donc la performance maximale.

Calculons l’ordonnée à l’origine de P et de P’ :
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P (0) = a · e
b
c · e−dl

qui représente la performance au temps t = 0 et

P ′(0) = a · (−b + d) · exp
(

b

c
− dl

)

qui représente la vitesse de croissance des capacités à t = 0.

2.4.3 Equation de Moore et IMAP, quelle différence ?

Les équations initiales de Moore et IMAP semblent définir la même relation, malgré leur
différence mathématique. Cependant, l’interprétation physiologique diffère si l’on s’intéresse
aux dérivées.

On observe que l’équation de Moore (2.8) admet une progression maximale à l’âge t = 0 puis
une diminution de celle ci jusqu’à l’âge au pic de performance (figure 2.11). L’équation IMAP
(2.18) admet une augmentation de la progression puis une diminution jusqu’à ce que P (t) = 0.
Ce comportement est similaire au PHV (Pic Height Velocity) [92] qui décrit la relation entre
l’âge et la taille.

Cependant, les équations adaptées pour la performance en ski, qui est une quantité à minimiser,
proposent toutes les deux une dérivée monotone et donc une progression qui diminue de
manière monotone (figure 2.12).

2.4.4 Etude ancillaire : Pourquoi étudier la relation âge-performance ?

Avec les équations précédemment analysées, l’âge permet d’expliquer une grande partie de la
variabilité de la performance [59]. En tenant compte de la variabilité expliquée par l’âge, il
est possible d’étudier plus précisément l’influence d’autres variables sur la performance. Par
exemple, cette relation nous a permis d’étudier l’impact de l’interruption temporaire de la
carrière suite à une grossesse dans l’évolution d’une carrière sportive [8].

Une fois l’âge au pic estimé, nous avons étudié la maternité au regard de cette relation. Nous
avons mis en évidence que les athlètes ayant eu leur maternité avant l’âge au pic estimé
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Figure 2.11: Simulation de courbes issues des équations de Moore (bleu) et IMAP (rouge)
originale et des dérivées associées

Figure 2.12: Simulation de courbes issues des équations de Moore (bleu) et IMAP (rouge)
modifiées pour une performance à minimiser et des dérivées associées
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Figure 2.13: Relation entre l’âge et les meilleures performances des meilleures marathoniennes
internationales. Chaque point représente la performance moyenne normalisée par discipline
(entre 0 et 1) par âge (de 19 à 41 ans), toutes épreuves de course confondues. Plus une
performance est bonne, plus elle est proche de 1. La période colorée en bleu (Phase 1) est la
période avant l’âge de performance maximale. La période colorée en rouge (Phase 2) est la
période après l’âge au pic de performance.

continuaient de progresser, tandis que les athlètes ayant eu leur maternité après l’âge au
pic de performance régressaient. Ainsi, nous n’identifions pas d’impact de la maternité sur
l’évolution attendue de la performance. Cette étude a permis d’étudier la survenue d’un
évènement sur l’échelle d’une carrière. De la même manière, la méthodologie développée
pourrait être utilisée pour étudier l’impact d’autres événements sur les carrières sportives
comme celui d’une blessure ou d’une maladie invalidante.

Dans un autre contexte, la relation entre l’âge et la performance modélisée par l’équation de
Moore a permis d’identifier des différences entre niveau de handicap [9]. Nous avons recueilli
les résultats des para-athlètes malvoyants participant à des épreuves de para-natation ou de
para-athlétisme dans toutes les compétitions labellisées IPC entre 2009 et 2019.

Les âges au pic de performance estimés par l’équation de Moore à l’échelle de l’espèce entre
les différents niveaux de handicap ont montré que l’origine de la déficience peut influencer la
trajectoire de performance chez les nageurs malvoyants (figure 2.14).

2.4.5 Méthodes d’estimation paramétrique

Pour estimer les paramètres de chacune des équations sur les données réelles, la méthode des
moindres carrés ordinaire a été utilisée. Cette méthode consiste à déterminer les coefficients
qui permettent de minimiser la somme des carrés des distances entre les valeurs expérimentales
et les valeurs théoriques. Soient les couples d’observations (x1; y1), ..., (xn; yn) où xi représente
l’âge (variable continue) du skieur i et yi la performance associée (en points FIS). Notons
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Figure 2.14: Modélisation de la performance liée à l’âge en para-natation selon l’origine de la
déficience visuelle (déficience congénitale et déficience acquise) au 100 m nage libre – classe
11, 50 m nage libre – classe 12 et 200 m quatre nages individuel (IM) – classe 13

l’équation du modèle y = f(x; θ) où θ ∈ Rp le vecteur des coefficients à estimer. L’objectif
est de déterminer θ qui ajuste au mieux les données, au sens des moindres carrés. Ainsi
S(θ) = ∑n

i=1 r2
i est minimisée en θ, où ∀i ∈ 1, ..., n; ri = yi − f(xi; θ). Un minimum est atteint

en un point critique [94], nous obtenons p équations de la forme :

∀j ∈ 1 . . . p,
∂S

∂θj

= 2
n∑

i=1
ri

∂ri

∂θj

= 0 (2.23)

En optant pour une approche numérique, il existe plusieurs méthodes qui permettent
d’approximer les paramètres qui annulent le gradient. Après avoir comparé certains
algorithmes, la fonction nlminb (no linear minimum with bounds) [95], qui utilise la méthode
quasi-Newton sous R, est retenue en raison de sa capacité à converger efficacement.

L’algorithme réalisé en langage R permettant d’ajuster les paramètres des équations de Moore
et IMAP aux données est présent en annexe 5.11.
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2.4.6 Résultats

Table 2.2: Qualité des modélisations âge performance sur les différentes disciplines de ski à
l’échelle de l’espèce

Moore IMAP

Discipline Sexe Toutes
performances

Meilleure
performances

par âge

Toutes
performances

Meilleure
performances

par âge

Alpin
Descente Femme 0.19 0.90 0.17 0.88
Descente Homme 0.14 0.85 0.14 0.84

Slalom géant Femme 0.38 0.92 0.38 0.92
Slalom géant Homme 0.41 0.92 0.40 0.92
Super géant Femme 0.47 0.79 0.46 0.78
Super géant Homme 0.45 0.89 0.44 0.90

Slalom Femme 0.38 0.96 0.38 0.96
Slalom Homme 0.40 0.93 0.39 0.93

Biathlon
Individuel Femme 0.51 0.99 0.47 1.00
Individuel Homme 0.41 0.81 0.46 0.80
Mass Start Femme 0.21 0.88 0.21 0.95
Mass Start Homme 0.18 0.54 0.18 0.53
Poursuite Femme 0.13 0.95 0.13 0.98
Poursuite Homme 0.37 0.05 0.37 0.00

Sprint Femme 0.38 0.96 0.38 0.86
Sprint Homme 0.41 0.83 0.40 0.82
Fond Femme 0.31 0.81 0.31 0.80

Fond
Fond Homme 0.23 0.77 0.27 0.77

Mass Start Femme 0.29 0.91 0.29 0.91
Mass Start Homme 0.33 0.81 0.35 0.80
Poursuite Femme 0.24 0.87 0.32 0.88
Poursuite Homme 0.32 0.89 0.32 0.89
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Figure 2.15: Estimation de la relation entre l’âge et la performance en ski alpin pour chaque
sexe (en colonne) et chaque discipline (en ligne) obtenue avec la méthode des moindres carrés
ordinaire. La courbe bleue représente les estimations de l’équation IMAP et la courbe rouge
représente la courbe de Moore ajustée.
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Figure 2.16: Estimation de la relation entre l’âge et la performance en biathlon pour chaque
Sexe (en colonne) et chaque discipline (en ligne) obtenue avec la méthode des moindres carrés
ordinaire. La courbe bleue représente les estimations de l’équation IMAP et la courbe rouge
représente la courbe de Moore ajustée
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Figure 2.17: Estimation de la relation entre l’âge et la performance en ski de fond pour chaque
Sexe (en colonne) et chaque discipline (en ligne) obtenue avec la méthode des moindres carrés
ordinaire. La courbe bleue représente les estimations de l’équation IMAP et la courbe rouge
représente la courbe de Moore ajustée
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Le tableau 2.2 présente les coefficients de déterminations [96] des modèles de Moore et IMAP
ajustés sur l’ensemble des disciplines sur deux jeux de données différents : la meilleure
performance par âge tout individu confondu et sur l’ensemble des performances réalisées.
Les modélisations réalisées sur la meilleure performance par âge présentent logiquement
des coefficients de détermination supérieurs (moyenne des coefficients de détermination des
modélisations réalisées sur la meilleure performance par âge R̄2

best = 0.8261 pour la meilleure
performance par âge contre R̄2

all = 0.3264 pour l’ensemble des performances).

Les performances entre l’équation IMAP et l’équation de Moore sont semblables (R̄2
moore =

0.35 contre R̄2
IMAP = 0.36 sur l’ensemble des données et R̄2

moore = 0.885 contre R̄2
IMAP =

0.88 sur la meilleure performance par âge)

La figure 2.15 montre les estimations de la relation âge-performance d’un point de vue
de l’espèce sur la meilleure performance par âge et sur l’ensemble des performance en ski
alpin. La figure 2.16 présente les mêmes estimations pour le biathlon, tandis que la figure
2.17 présente les résultats pour le ski de fond. On perçoit dès lors la problématique de
modéliser une relation d’un point de vue de l’espèce en prenant la meilleure performance
par âge. En effet, la complexité de l’équation de Moore ou IMAP rendra très sensible les
estimations à une performance atypique dans une discipline avec plus de variabilité. Par
exemple, certaines disciplines de biathlon féminin (figure 2.16) sont peu représentées sur la
phase de décroissance des capacités, rendant les estimations peu fiables. Si l’on s’intéresse à
l’ensemble des performances, nous retrouvons la même problématique : une grande partie des
données se situe sur la phase croissante de la relation âge-performance, alors qu’il y a une
densité plus faible sur la phase décroissante. Ce déséquilibre rendra également instable les
estimations sur les âges les moins représentés.

2.4.7 Résumé

La dynamique de performance a été étudiée et modélisée sur l’ensemble du spectre de la vie,
de la naissance à la mort. Nous avons étudié les modèles existants pour étudier la relation
âge-performance dans les différentes disciplines du ski et nous avons proposé un algorithme
basé sur la méthode des moindres carrés ordinaire permettant d’estimer les paramètres
optimaux pour chaque équation selon les données utilisées. Nous avons ensuite mis en œuvre
cette procédure d’estimation sur les données de ski dans les différentes disciplines et sexe.

Vers un changement de perspective La modélisation de la relation âge performance
d’un point de vue de l’espèce en ski donne des résultats similaires à d’autres disciplines [59].
Cependant, le coefficient de détermination diminue lorsque l’on s’intéresse à l’ensemble des
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meilleures performances par âge des individus. Ce phénomène pourrait être dû à la variabilité
inter-individuelle de la relation entre l’âge et la performance. Il est donc primordial de prendre
en compte cette variabilité lorsque l’on souhaite estimer le potentiel individuel.
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2.5 Variabilité individuelle de la relation âge-performance,
modèle mixte non linéaire

2.5.1 Contexte

Le développement des capacités ne se fait pas au même rythme selon les individus [97]. La
variabilité entre l’âge biologique et l’âge chronologique (cf 2.1.1.3) a un impact démontré
sur les performances [49,98] et peut dépendre de plusieurs facteurs, dont le sexe [99]. Cette
relation entre la maturité et la performance a été établie scientifiquement dans plusieurs
sports comme le judo [100], le football [101], l’aviron [102] et le basket [98].

L’objectif de ce chapitre est d’explorer la relation individuelle entre l’âge et la performance
qui a jusqu’à présent été analysée principalement du point de vue de l’espèce [59], sur la
meilleure performance par âge tout individu confondu. Il est fondé sur l’article publié [10].
Théoriquement, il vise d’abord à mettre en place une méthodologie mathématique permettant
d’estimer les paramètres individuels puis une méthode de classification permettant d’identifier
des clusters de typologie de relation âge-performance basés sur le niveau et la vitesse de
progression. Il a également pour but pratique de fournir aux acteurs de la fédération française
de ski le profil de de chaque skieur et skieuse pour optimiser les systèmes de détection de
jeunes potentiels. Ce chapitre se concentrera sur la présentation de la méthodologie en ciblant
le ski alpin mais la méthode présentée est appliquée dans l’ensemble des disciplines.

2.5.2 Estimation des paramètres individuels avec un modèle à effets
fixes

L’individualisation de la relation entre l’âge et la performance (cf 2.1.2) permettra d’estimer
le potentiel individuel, en estimant des paramètres individuels de l’équation associant l’âge à
la performance (équation (2.9)) pour chaque skieur et skieuse. L’algorithme développé dans
le chapitre précédent (cf 5.11), pourrait répondre à la problématique.

La figure 2.18 illustre l’estimation de la relation entre l’âge et la performance pour deux
skieurs, en utilisant un modèle à effets fixes. Pour ces deux scénarios, les trajectoires estimées
tendent vers une constante Y sans présenter de phase de décroissance de la performance. De
plus, les deux modélisations ne respectent pas le principe de parcimonie, car nous tentons
d’estimer 4 paramètres (équation (2.9)) pour respectivement 2 et 7 données observées qui
engendre un risque de sur paramétrage. Enfin, cette méthodologie ne prend pas en compte
la relation globale, d’un point de vue de l’espèce, entre l’âge et la performance sur cette
discipline.
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Figure 2.18: Estimation de la relation âge performance individuelle en ajustant l’équation de
Moore via la méthode des moindres carrés ordinaire

Une réponse envisagée à ce défi est l’adoption d’un modèle à effets mixtes, intégrant à
la fois des effets fixes et aléatoires. Les effets fixes permettront de prendre en compte la
relation âge-performance globale sur la discipline, et les paramètres aléatoires permettront
d’individualiser cette relation pour chaque individu.

2.5.3 Estimation des paramètres individuels avec un modèle à effets
mixtes

2.5.3.1 Population étudiée

La méthodologie est présentée pour le slalom géant masculin. Le jeu de données comprend
toutes les performances obtenues sur le circuit FFS (Fédération Française de Ski) et FIS
(Fédération Internationale de Ski) de la saison 2004/2005 à la saison 2022/2023 sur géant
masculin. 289 856 performances ont été réalisées par 14 838 skieurs de 10 à 25 ans, avec
respectivement pour les 10 à 25 ans 30 376, 30 878, 31 124, 29 160, 26 910, 22 756, 17 776, 13
514, 8 643, 5 543, 3 547, 2 484, 1 815, 1 326, 1 051 et 883 performances réalisées. La durée
moyenne de la carrière d’un individu est de 4,94 ± 2.39 années.

Moore [58] a modélisé la relation entre l’âge et la performance par une somme de deux
fonctions exponentielles (2.8) avant d’être repris par un modèle à 5 paramètres [60] (cf 2.1.2).
Dans l’objectif d’individualiser la relation âge performance, et donc de s’intéresser à tous
les individus, le principe de parcimonie doit être respecté. Donc pour choisir entre ces deux
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fonctions, nous avons utilisé la méthodologie [60] en calculant le coefficient de détermination R2

et la valeur ajustée R2
a sur l’âge et les données de performance sur les meilleures performances

par âge en utilisant l’algorithme présenté dans la partie précédente (cf 5.11). Le modèle de
Moore modifié (2.9) a été choisi par rapport au modèle IMAP modifié (2.19) car la valeur du
coefficient de détermination ajusté est plus élevée pour IMAP (0,9 267 contre 0,9 198).

Afin de prendre en compte la variabilité inter-individuelle, nous allons ajuster cette équation
par un modèle à effets mixtes, en ajoutant une partie aléatoire à chaque paramètre fixe a, b, c

et d (2.24) soit

Pi(t) = (a + ai)e−(b+bi)t + (c + ci)e(d+di)t (2.24)

où ai,bi,ci,di sont les corrections aléatoires spécifiques à chaque individu i.

2.5.3.2 Caractéristiques du modèle

Pour pallier les contre-performances, le modèle est entraîné sur les meilleures performances
par âge par individu (n = 82 516 performances). Les paramètres fixes et aléatoires sont
estimés à l’aide d’un modèle bayésien, utilisant la méthode Markov Chain Monte-Carlo
(MCMC) et l’algorithme No U-Turn Sampler (NUTS) [103]. Cette approche a été validée
sur des données génétiques réelles et simulées [104], pharmacologie [105], et écologie [106].
Les paramètres fixés a priori du modèle sont estimés par la méthode des moindres carrés
ordinaire sur toutes les performances via l’algorithme développé dans 5.11. Le modèle est
structuré avec quatre chaînes parallèles, chacune comprenant 200 itérations. Un tel choix
du nombre d’itérations a été fait pour minimiser à la fois la complexité et en maximiser la
finesse des estimations. Il y aura donc un total de 800 quadruplets de paramètres estimés
{a+ai, b+ bi, c+ ci, d+di} pour chaque individu. A noter que pour une meilleure convergence
du modèle, les données de performance étaient centrées et réduites puis nous avons ajouté la
performance minimale normalisée afin que toutes les performances soient strictement positives.
Les données relatives à l’âge ont été standardisées par centrage-réduction. Le langage de
programmation statistique probabiliste STAN [107] a été utilisé pour spécifier le modèle
et mettre en œuvre numériquement l’algorithme. STAN est un langage de modélisation
statistique qui permet de réaliser des inférences bayésiennes complexes, rendant ainsi possible
la mise en œuvre de modèles mixtes hiérarchiques et autres modèles avancés.
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2.5.3.3 Calcul du potentiel de progression estimé

Nous disposons de 800 quadruplets de paramètres pour chaque individu {a + ai, b + bi, c +
ci, d + di}, correspondant au nombre d’itérations de l’algorithme. Pour chaque individu, nous
calculons l’ensemble des courbes potentielles obtenues avec les différentes combinaisons de
paramètres. Ensuite, l’intervalle d’estimation est obtenu en calculant pour chaque âge la
médiane des estimations ainsi que les quantiles des trajectoires estimées d’ordre 0,025 et 0,975.

2.5.3.4 Classification du potentiel de progression estimé

Identification des typologies de potentiels de progression Une classification basée sur
un modèle de mélange gaussien est réalisée sur la médiane des paramètres par individu. Un
modèle de mélange gaussien [108,109] permet d’estimer la distribution des variables aléatoires
en les modélisant comme étant la somme de plusieurs composantes gaussiennes.

Il est alors nécessaire de déterminer les moyennes et matrices de covariance pour chaque
composante gaussienne. Ces coefficients régissent les attributs géométriques des clusters,
notamment en termes de volume, de morphologie et d’orientation [110]. Ces paramètres sont
optimisés en fonction du critère de maximum de vraisemblance, en utilisant la procédure
itérative espérance-maximisation. Nous avons créé 14 modèles différents en faisant varier les
paramètres de volume, de forme et orientation.

Plusieurs métriques peuvent être employées pour évaluer la qualité d’une segmentation.
Toutefois, aucun indicateur ne s’intéresse à leur pente, représentant dans notre contexte la
vitesse de progression. Nous avons donc défini un indicateur de chevauchement des dérivés
entre chaque paire de clusters.

Soit Dt =
{{

f ′
q, f ′

d

}
, (q, d) ∈ {1, ..., K − 1} . {2, ..., K} , q < d

}
l’ensemble des paires de

densités des dérivées entre chaque cluster q et d à âge t.

Le score de recouvrement (Olverlap Score, OS) du modèle m est calculé comme suit :

OS(m) = 1
K

·
20∑

t=10

∑

k∈Dt

∫ +∞

−∞
min(k(x))dx (2.25)

avec K le nombre de clusters. Plus le score de chevauchement est faible, plus les groupes
d’individus ont des dérivées et donc des pentes de progression différentes. Le modèle avec le
score de chevauchement le plus bas est sélectionné.

Un exemple graphique du calcul du chevauchement entre deux clusters est représenté sur la
figure 2.19.
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Figure 2.19: Exemple graphique illustrant le calcul du Overlap Score en fonction des dérivées
(en abscisse) pour chaque âge (en ordonnée) pour deux clusters. Les distributions jaune et
bleue représentent respectivement les dérivées des courbes estimées des clusters 3 et 4. La
zone où ces deux distributions se superposent est colorée en rouge, indiquant le recouvrement
commun entre elles à chaque âge.
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Estimation du groupe de progression individuel Les médianes des paramètres de
chaque individu ayant servi à identifier les clusters, nous calculons pour chaque individu la
probabilité d’appartenir aux clusters respectifs pour les 800 quadruplés de paramètres. Nous
calculons ensuite les moyennes et les intervalles de confiance par la méthode bootstrap des
probabilités d’appartenir aux clusters.

2.5.4 Résultats

Le modèle développé en STAN est détaillé en annexe 5.11.

2.5.4.1 Estimation des paramètres du modèle de croissance/décroissance

Qualité du modèle La figure 2.20 présente la convergence des quatre chaînes ainsi que
leurs écarts types au cours des 200 itérations

Nous évaluons ensuite la fiabilité des estimations individuelles en calculant le paramètre de
forme de Pareto estimé z [111,112] :

• z < 0.5 : L’estimation est jugée fiable. Plus z se rapproche de 0.5, plus l’erreur de notre
méthode d’échantillonnage standard augmente et l’échantillonnage d’importance lissé
par Pareto (PSIS), reste précise.

• Lorsque 0.5 < z < 0.7 : L’estimation est acceptable. Elle converge à un rythme
satisfaisant et donne des résultats d’erreur cohérents avec la méthode lissée par Pareto.

• Lorsque 0.7 < z < 1 : L’estimation n’est pas fiable. Elle converge lentement et donne
des estimations d’erreur incertaines.

• Lorsque z > 1 : L’estimation est très imprécise. Elle est tellement biaisée qu’il est
difficile d’en tirer des informations utiles, même avec de grands échantillons.

Table 2.3: Diagnostics pour l’échantillonnage par importance lissé de Pareto

Effectif Proportion

(-Inf, 0.5] 48973 0.82
(0.5, 0.7] 7390 0.12
(0.7, 1] 2666 0.04
(1, Inf) 509 0.01
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Figure 2.20: Estimation des paramètres associés aux quatre chaînes du modèle mixte au cours
des 200 itérations.
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Figure 2.21: Diagnostics pour l’échantillonnage par importance lissé de Pareto

Table 2.4: Estimation de la médiane, de l’écart-type et du quantile d’ordre 0,025 et 0,975 des
paramètres du modèle

Coefficient SD Q2.5 Q97.5
a 0.52 0.01 0.51 0.53
b 2.32 0.02 2.29 2.36
c 0.87 0.01 0.85 0.89
d 0.18 0.01 0.16 0.20

La proportion des observations de 82% se sont avérées précises ou conformes aux attentes
(table 2.3).

Population La distribution des paramètres fixes a,b,c,d est illustrée à la figure 2.22. Le
coefficient de détermination R2 est 0,87. En comparaison, le R2 obtenu avec la seule méthode
des moindres carrés via l’algorithme développé (cf 5.11) sans effets aléatoires est de 0,47. Les
coefficients associés au modèle sont détaillés dans le tableau 2.4.

L’estimation de la relation entre l’âge et la performance (médiane ± intervalle d’estimation)
est présentée dans la figure 2.23. Les résultats indiquent que l’âge auquel est atteint le pic
de performance en slalom géant masculin français est estimé à 24.81 ± 0.2 ans pour une
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Figure 2.22: Densité des paramètres fixes estimés par le modèle à effets mixtes

performance moyenne estimée à 141.37 ± 1.05 points FFS.

2.5.4.2 Individuel

Un exemple d’estimation de la courbe individuelle de potentiel et de son incertitude est
illustré avec la figure 2.25. L’évolution des performances des deux individus est symbolisée
respectivement par les points de couleur or et blanc. Les courbes en bleu et rouge représentent
respectivement les 800 courbes potentielles estimées par notre modèle pour chaque individu
avec les différents quadruplets de paramètres.

La figure 2.25 (B) montre une représentation graphique de l’incertitude du potentiel estimée
par des intervalles d’estimation, et calculée à partir des quantiles d’ordre 0.025, 0.5 et 0.975
de la distribution de l’ensemble des estimations à chaque âge.

2.5.4.3 Classification des trajectoires de progression

Estimation des différentes trajectoires de progression La figure 2.26 met en évidence
les 12 meilleurs modèles obtenus selon le score de recouvrement 2.25.

Le modèle sélectionné avec le meilleur score dans la métrique proposée dans 2.5.3.4 est une
classification de mélange gaussien avec un volume, une forme et une orientation égaux entre
les clusters. Les trajectoires de performance moyennes des clusters ainsi que les dérivées
moyennes sont présentées dans la figure 2.27.

Le nombre d’individus pour chaque cluster est respectivement de 15 187, 243, 246, 354 pour
les clusters 1, 2, 3, 4.
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Figure 2.23: Relation âge-performance estimée avec l’équation de Moore d’un point de vue de
l’espèce. La courbe bleue représente l’estimation médiane et les aires couleur or représentent
les quantiles d’estimation d’ordre 0.025 et 0.975
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Figure 2.24: Comparaison de l’évolution des performances (en points FFS) de deux skieurs
(en or et blanc respectivement), leurs 800 courbes de progression individuelles potentielles
estimées (en bleu et rouge respectivement) ainsi que leur courbe moyenne (en gras) de 10 à
30 ans.
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Figure 2.25: Exemple de deux individus (en colonne) de l’estimation de l’ensemble des courbes
de Moore brutes (A), de la médiane en bleu et des quantiles d’ordre 0,025 et 0,975 en jaune
(B) et de la moyenne et de l’intervalle de confiance des probabilités d’appartenir à chacun des
clusters (C). Les points jaunes (A) et noirs (B) représentent la performance réelle atteinte.
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Figure 2.26: Courbes moyennes des clusters des 12 modèles présentant l’Overlap Score le plus
faible
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Figure 2.27: Courbes moyennes de progression des performances entre les différents clusters
(A) et les dérivées représentatives de la progression (B). Les clusters 1 et 4 présentent des
niveaux de performance différents mais des niveaux de progression similaires. Le groupe 2 a
des performances élevées chez les jeunes mais une faible progression, tandis que le groupe 3 a
des performances plus faibles chez les jeunes mais une forte progression
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Quatre clusters distincts ont été identifiés par la méthode des mélanges gaussiens couplée au
calcul de l’Overlap Score (équation 2.25):

• Le cluster 1 représente le cluster moyen.

• Le cluster 2 représente le cluster avec la pente de progression la plus faible.

• Le cluster 3 représente le cluster avec la plus forte pente de progression.

• Le cluster 4 représente le cluster avec des performances inférieures.

Estimation du groupe de progrès individuel La figure 2.25 (C) représente
graphiquement la moyenne et l’intervalle de confiance des probabilités individuelles dans
chaque cluster (cf 2.5.3.3) pour les deux individus pris en exemple. L’individu 1 (à gauche)
est plus susceptible d’appartenir au groupe 1 (41%) tandis que l’individu 2 (à droite) est plus
susceptible d’appartenir au groupe 3 (35%).

2.5.5 Conclusion

2.5.5.1 De l’échelle ‘espèce’ vers l’échelle individuelle

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode pour individualiser la relation entre l’âge et
les performances en ski alpin. Nous identifions alors quatre types de trajectoire parmi toutes
ces courbes individuelles qui représentent les groupes de skieurs se distinguant le plus selon
leur dynamique de performance. Notre méthode permet d’estimer en termes de probabilités
avec une incertitude les clusters les plus associés à chaque individu.

La relation entre l’âge et la performance a principalement fait l’objet d’études à l’échelle
humaine [58–60]. Après avoir étudié la relation entre l’âge et la performance en ski d’un point
de vue de l’espèce, nous modélisons individuellement la relation âge-performance avec les effets
aléatoires, compte tenu de la relation générale contenue dans les effets fixes. Notre modèle
se distingue également par sa capacité inédite à évaluer l’incertitude associée
aux estimations grâce à la distribution de paramètres obtenue pour chaque individu. Par
principe de parcimonie, notamment avec les modèles à effets mixtes, nous choisissons le modèle
de Moore ayant un paramètre de moins. Une des limites de l’étude est d’utiliser les points
FFS qui indiquent une performance relative par rapport aux autres skieurs contrairement à
une métrique de performance chronométré (e.g natation, athlétisme). Cependant, la qualité
du modèle (R2 = 0.87) montre qu’il s’ajuste bien à cette mesure, malgré cette contrainte.

En adoptant une approche différente, Hollings et al ont estimé un âge optimal de performance
dans différentes disciplines d’athlétisme entre 25 et 27 ans [113], qui est proche de l’âge
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au pic de performance estimé par notre modèle en slalom géant masculin. Muller et al
ont estimé, à l’issue de la saison 2012-2013 pour les skieurs d’élite, un âge maximal en ski
alpin masculin d’environ 28 ans [55]. Les presque 4 ans de différences d’âge au sommet
constatés ici avec les études précédentes peuvent s’expliquer par les différences de population
et de méthodologie utilisée. En effet, notre étude repose sur l’exhaustivité des performances
réalisées par les skieurs français depuis la saison 2004-2005, et est basée sur un modèle
statistique modélisant la relation âge-performance utilisé dans d’autres disciplines. Notre
modèle permet de prendre en compte la dynamique de performance. Cette approche est
importante tant qu’il est difficile de détecter précisément les jeunes talents avant 16 ans [11,12].
Une des forces mais aussi des faiblesses de notre modèle résident dans le fait que seules les
données de performance et d’âge sont nécessaires pour estimer la relation âge-performance
d’un individu. Cela signifie que tous les composants liés à sa progression sont résumés dans
ces deux variables. Parmi ces composants, il y a celui de l’adaptation décrit par Pickering et
Kiely [27]. Il y a aussi toutes les composantes physiques [82,114] ou techniques [115]. Pour
surmonter la variabilité des performances due à toutes ces variables, nous sous-sélectionnons
uniquement les meilleures performances par âge par individu. Il convient toutefois de noter que
diverses variables environnementales, comme les blessures ou les parcours scolaires, peuvent
influencer les performances tout comme les variables liées aux habiletés mentales (perception,
motivation, résistance, . . . ). Cet aspect limitatif peut aussi être parfois perçu comme un
atout, étant donné qu’il peut reposer sur des données dont certaines sont aisément accessibles.
La méthode est donc applicable à toute discipline avec des performances quantifiables. Une
des améliorations du modèle serait donc d’ajouter d’autres aspects physiques, psychologiques
et variables environnementales au modèle, dont la performance en ski alpin dépend également
[82,114]. Toutefois, il est plus difficile de récupérer ces données à grande échelle comparé aux
données de performance.

2.5.5.2 La relation individuelle pour identifier des groupes de progression

Concernant le clustering, nous apportons une solution intéressante pour des données
longitudinales lorsque les individus n’ont pas de trajectoires “complètes”, en effectuant le
clustering sur les paramètres aléatoires du modèle à effets mixtes (figure 2.27). Ce clustering
basé sur des mélanges gaussiens permet, contrairement à la méthode des k-means par
exemple, d’obtenir des groupes d’effectifs inégaux grâce au paramètre π [116] qui représente la
probabilité qu’un point de données aléatoirement choisi provienne d’une certaine composante
gaussienne. Les résultats montrent que l’algorithme identifie un cluster moyen présentant
l’effectif le plus élevé. De plus, il détecte des clusters aux trajectoires particulières avec des
effectifs plus faibles, qui seraient restés non identifiés par d’autres méthodes de classification
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privilégiant des clusters d’effectifs égaux. Ensuite, nous apportons une métrique novatrice
nommé Overlap Score (OS) pour différencier le regroupement des données longitudinales par
leur pente comparativement au critère d’information bayésien traditionnel [117]. De plus,
notre méthode permet d’obtenir individuellement un score par individu associé à chacun des
clusters avec une incertitude, ce qui n’est pas le cas dans d’autres études de regroupement
des trajectoires de progression qui s’arrêtent à l’observation et à l’interprétation des différents
clusters [118]. Compte tenu de l’importance des composantes physiques, physiologiques et
techniques dans le ski alpin [119–121], les différents clusters identifiés peuvent correspondre à
des évolutions de maturation biologique différentes qui n’ont pas lieu au même moment pour
tous les individus [20].

2.5.5.3 Application pratique

Comme notre étude précédente [3], ce travail vise à optimiser les systèmes de détection des
sports d’hiver français. Nous proposons une méthodologie permettant d’estimer la progression
individuelle des skieurs, selon la relation entre leurs performances et leur âge. En utilisant
cette méthodologie, nous avons mis en œuvre un outil d’aide à la décision pour les sportifs
(entraîneurs, staff, skieurs), en extrayant les paramètres aléatoires du modèle à effets mixtes.

Le but de ce travail est d’exposer l’ensemble de la méthodologie permettant d’estimer le
potentiel individuel en estimant un grand nombre de relations entre l’âge et la performance
pour chaque individu. Par conséquent, l’incertitude entourant la relation estimée ne devrait
pas être interprétée comme un intervalle de confiance des performances possibles réalisées,
mais plutôt comme l’ensemble des estimations possibles du potentiel individuel, que nous
définissons comme “Intervalle d’Estimation” (IE).

2.5.6 Résumé

La relation âge-performance, jusqu’à présent étudiée du point de vue de l’espèce, a été
individualisée avec un modèle bayésien non linéaire à effets mixtes fondé sur l’équation de
Moore [58]. Pour chaque individu, 800 quadruplets de paramètres sont estimés, permettant
de calculer une incertitude autour de l’estimation. Basé sur ces paramètres, un modèle
de clustering non supervisé basé sur des mélanges gaussiens a permis d’identifier plusieurs
typologies de courbes individuelles, et les probabilités d’appartenance associées à chacune
d’elles. Nous proposons un score de recouvrement basé sur la dérivée de l’équation individuelle
permettant de faire ressortir les clusters ayant des vitesses de progression différentes. Le but
de la méthode est d’aider les personnes impliquées dans l’encadrement fédéral français à mieux
détecter les jeunes talents, mais elle détaille également la relation entre âge et performance en
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ski alpin au regard des spécificités physiques des skieurs, et s’appuie sur l’analyse de données
longitudinales à grande échelle. La méthode développée peut être étendue à tous les sports
avec des performances quantifiables.

La dynamique, une variable pertinente pour estimer la performance à long terme ?
Le processus de vieillissement estimé avec la relation âge-performance est une résultante de
l’ensemble des phénomènes de croissance/décroissance fonctionnelle du corps humain. Au
regard de la complexité de l’estimation du potentiel, la dynamique identifiée dans ce chapitre
est-elle une variable explicative du potentiel sportif à long terme ?
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2.6 Catégorisation longitudinale des performances et
modélisation des transitions au cours des âges

2.6.1 Contexte

Cette partie s’inspire de l’article que nous avons soumis pour publication [11] et vise à
caractériser la performance longitudinale, puis d’étudier les transitions entre les différents
niveaux de performance, afin d’estimer le niveau futur des athlètes selon leur niveau actuel.

Existe-t-il une variable plus déterminante que la performance instantanée pour la
détection du potentiel sportif à long terme ?

2.6.2 Méthodes

2.6.2.1 Population

Les critères d’inclusion de l’étude étaient les skieurs masculins français, ayant participé à au
moins une compétition en Slalom (GS) depuis la saison 2004/2005.

Les 62 819 performances réalisées par les 18 919 skieurs étaient éligibles pour être incluses
dans l’étude. Le nombre moyen de performances par skieur est de 3,32 ± 2,46.

2.6.2.2 Catégorisation longitudinale des performances

Afin de caractériser la performance des individus en fonction de leur âge, nous avons créé
des couloirs de performance (ou Performance Lane, PL). Soit k le nombre de PL et q

un vecteur de taille k + 1 contenant les quantiles représentant la meilleure performance de
chaque groupe à chaque âge. Définissons qc comme étant le c-ieme élément de q et Ws comme
l’ensemble des performances enregistrées en ski alpin à l’âge s. Nous avons calculé la limite
supérieure de chaque PL r pour chaque âge s :

∀r ∈ [1 . . . k], PL+
rs = Wqr

s (2.26)

et la limite inférieure :

∀r ∈ [1 . . . k], PL−
rs = Wqr−1

s (2.27)

de manière à ce qu’une performance ne puisse appartenir qu’à un et un seul PL.
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Afin de discriminer le meilleur niveau et par principe de parcimonie, nous avons choisi d’avoir
des PL d’effectifs inégaux avec q ∈ {0, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 1} par rapport à des PL d’effectifs
égaux.

Le nombre total de transitions d’un PL (en ligne) à un autre (en colonne), indépendamment
de l’âge, est présenté dans la table 2.5.

Table 2.5: Nombre d’occurrences de transitions des skieurs du PL r (en lignes) au PL j (en
colonnes) entre 10 et 25 ans

1 2 3 4 5

1 657 549 182 64
2 482 1055 397 137
3 468 724 2610 851
4 216 353 1991 4119
5 80 129 680 3334

2.6.2.3 Estimation empirique par une chaîne de Markov non homogène à temps
discret

Afin d’évaluer une tendance dans les probabilités sans recourir à un modèle multi-états, nous
effectuons une estimation empirique en analysant les transitions réellement effectuées par les
skieurs.

Explication pratique Tentons d’estimer la probabilité P t,t+1
(1,1) de rester au PL1 de l’âge t à

t + 1. La probabilité est estimée en utilisant la proportion d’individu qui sont passés du PLt
1

à PLt+1
1 .

Pour estimer la probabilité P t,t+2
(1,1) , il faut prendre en compte l’ensemble des chemins possibles.

La probabilité P t,t+2
(1,1) s’écrit donc comme

P t,t+1
(1,1) .P t+1,t+2

(1,1) + P t,t+1
(1,2) .P t+1,t+2

(2,1) + ... + P t,t+1
(1,5) .P t+1,t+2

(5,1)

.

Généralisation On peut généraliser en calculant Prj(s, t) la probabilité de passer du PL r

au PL j du temps s au temps t:
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Prj(s, t) =
∑

ρ∈R

t−1∏

l=s

ml
ρl,ρl+1

(2.28)

où R est défini comme {r} × {1, ..., 5}N × {j}, avec N = t − s − 2. Ceci représente tous les
chemins possibles depuis r jusqu’à j. On note ma

b,c = Nombre d’individus passant de b à c entre a et a+1
Nombre total d’individus à l’âge a

.

2.6.2.4 Estimation avec un modèle multi-états Markovien à temps continu

On définit X(t) le PL occupé à l’âge t, en prenant les valeurs dans C = {1, 2, 3, 4, 5}.

Soit Prj(s, t) = P (X(t) = j | X(s) = r) la probabilité de passer du PL r au PL j de l’âge s à
l’âge t.

Les modèles multi-états sont basés sur l’intensité de la transition où le taux de risque αrj(t)
exprime le risque instantané de passer de l’état r à l’état j au temps t. Il est défini comme

αrj(t) = lim
∆t→0

Prj(t, t + ∆t)
∆t

, (2.29)

et le risque cumulatif est défini comme :

Arj
t =

∫ t

0
αrj(u)du. (2.30)

Le cas Arj
t = 0 signifie une transition impossible.

Le modèle multi-états est un modèle clock-forward [122] basé sur la propriété de Markov. Le
processus X(t) satisfait à la propriété de Markov si, pour tout t ≥ 0 et pour tout s ≥ 0 avec
t > s, la probabilité conditionnelle du PL futur X(t) sachant l’état présent X(s) et les états
passés X(u), où 0 ≤ u ≤ t est uniquement déterminée par l’état présent X(s). Cette propriété
peut être exprimée mathématiquement comme suit pour un processus à temps continu par :

P (X(t)|X(s), X(u), 0 ≤ u < t) = P (X(t)|X(s)). (2.31)

Il est à noter que toutes les transitions entre les divers PL sont possibles.

Nous visons à estimer la matrice de transition Prj(s, t) pour tout s et t. Elle correspondant à
la probabilité de transiter, directement ou indirectement, du PL r au PL j du temps s au
temps t.
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2.6.2.5 Estimation des fonctions de risques cumulatifs spécifiques à la transition

Estimation non paramétrique Dans cette section, l’estimateur choisi ne repose sur
aucune hypothèse a priori pour décrire les intensités de transition. Nous utilisons l’estimateur
de Nelson-Aalen [123,124] pour estimer les intensités de transition cumulées permettant de
considérer la censure à droite (la fin de carrière d’un skieur) et la troncature à gauche (le
début de la carrière du skieur).

Ârj
t =

∑

{k:Tk≤t}

drj (Tk)
nr (Tk) , (2.32)

où drj (Tk) représente le nombre de transitions du PL r à j exactement en Tk et nr (Tk)
représente le nombre d’individus dans le PL r juste avant le temps Tk (cf exemple figure 2.28).

Figure 2.28: Exemple fictif de l’estimateur de Nelson Aalen

La variance peut être estimée en utilisant un estimateur étudié dans [125] :

σ̂2rj
t =

∑

{k:Tk≤t}

drj (Tk)
nr (Tk)2 . (2.33)
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Estimation paramétrique Dans l’approche paramétrique, nous estimons Arj
t au sein

de différentes familles de lois communément utilisées dans les modèles de survie [126,127] :
exponentielle, Weibull, Gamma, Gompertz et Log-normal (table 2.7).

Table 2.6: Familles de fonctions de densité utilisées pour approximer les intensités de transition
Exponential f(t) = λe−λt, λ>0

Weibull amta−1e−mta , a>0, m>0
Gamma ba

Γ(a)t
a−1e−bt, a > 0, b > 0

Gompretz beat exp
[
− b

a
(eat − 1)

]
, a ∈ R, b > 0

Log-normal 1
tσ

√
2π

e− (ln t−µ)2

2σ2 , µ ∈] − ∞, ∞[, σ > 0

La loi exponentielle suppose un risque constant dans le temps, égal au paramètre λ>0.
La distribution de Weibull s’établit comme une extension de la distribution exponentielle,
caractérisée par deux paramètres positifs. Le paramètre a sert à caractériser la morphologie
de la fonction de risque. Le risque est décroissant pour a < 1, constant pour a = 1 et
croissant pour a > 1, et m est un paramètre d’échelle. La loi Gamma, en tant que distribution
adaptable, adopte diverses configurations en fonction des variations de a > 0. Le paramètre
b > 0 agit en tant que paramètre de taux. Si a = 1, la distribution Gamma coïncide avec la
distribution exponentielle. Le risque diminue pour a < 1 et augmente pour a > 1. Le modèle
de Gompertz est caractérisé par un paramètre de forme a et un paramètre de taux b > 0. Le
risque est croissant pour a > 0, constant pour a = 0 et décroissant pour a < 0. La distribution
log-normale est définie par la moyenne µ et l’écart type σ. La forme de la fonction de risque
dépend des valeurs de µ et de σ. Pour résumer, la distribution exponentielle se caractérise
par un risque de nature constante, c’est à dire que le risque de transition ne dépend pas du
temps. Les distributions de Weibull, Gamma et Gompertz admettent un risque croissant
ou décroissant, c’est à dire que le risque de transition dépend du temps. La distribution
log-normale, quant à elle est caractérisé par une augmentation du risque au cours du temps
suivie d’une diminution.

L’estimation des paramètres a été effectuée via la méthode de maximisation de la vraisemblance.
Si on définit θ les paramètres de la distribution, le paramètre de vraisemblance est défini par
[128] :

l
(
θ | tmin, tmax, c, s

)
=



∏

i:ci=1
fi (ti)

∏

i:ci=0

(
Si

(
tmin
i

)
− Si (tmax

i )
)


 /

∏

i

Si (si) . (2.34)
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où :

• tmin
i et tmax

i définissent l’intervalle de censure pour l’individu i.

• ci est un indicateur de censure, avec ci = 1 si ti si est un temps d’évènement observé et
ci = 0 si c’est un temps censuré.

• si est le temps de troncature à gauche, ce qui signifie que le temps de survie pour
l’individu i est observé conditionnellement à ce qu’il ait survécu jusqu’à si.

• fi (ti) est la fonction de densité au temps ti.

• Si (tmin
i ) et Si (tmax

i ) sont les fonctions de survie aux temps tmin
i et tmax

i pour l’individu i,
respectivement.

Modèle hybride Sous l’hypothèse que les différentes transitions ne suivent pas les mêmes
lois, nous avons choisi un modèle hybride en sélectionnant, pour chaque transition, la
distribution avec le plus petit Critère d’Information Akaike (AIC) [129] car ce critère prend
en compte non seulement la vraisemblance du modèle mais aussi sa complexité.

2.6.2.6 Estimation de la matrice de transition

Nous estimons ensuite les probabilités de transition, en utilisant les risques estimés, au moyen
d’un calcul matriciel [71]

P(s, t) =
∏

{k:s<Tk≤t}
(Id + ∆ATk

) ,

(Id + ∆ATk
)rj = dij(Tk)

ni(Tk) , avec r ∈ C, j ∈ C, r ̸= j,

∀r ∈ C, (Id + ∆ATk
)rr = 1 −

∑
dij(Tk)

nr(Tk) .

(2.35)

Les évaluations ont été conduites en adoptant des approches à la fois ascendante (forward)
et descendante (backward). Lors des estimations forward, le PL de départ r ainsi que l’âge
initial s sont maintenus constants dans Prj(s, t). On cherche ainsi à calculer la probabilité
d’évoluer dans chacun des PL en fonction du PL de départ r à l’âge s. Dans les estimations
backward, on fixe j et t. Nous étudions ensuite comment les probabilités d’atteindre le PL j à
l’âge t évoluent pour chaque PL de départ.
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2.6.2.7 Discrétisation des états par niveau de progression

Dans les catégories d’âges les plus jeunes, lorsque la performance n’est pas encore déterminante,
nous allons tenter d’identifier une autre variable qui pourrait être liée à la performance future,
à savoir la progression. A cette fin, nous ferons appel à la méthode de calcul de la progression,
telle que présentée en 2.5.

Calcul des nouveaux états Soit Ds l’ensemble des valeurs des dérivées individuelles de
l’équation de Moore à l’âge s et q comme un vecteur de taille k+1 contenant les quantiles
représentant la dérivée maximale de chaque cluster à chaque âge, où qc le c-ième élément de q.
Nous catégorisons la progression dépendante de l’âge avec des Drift Lane (DL) avec la limite
supérieure de DL c pour chaque âge s et définissons :

∀r ∈ 1 . . . k, DL+
cs = Dqc

s (2.36)

Pour les données considérées, nous choisissons de définir quatre DL en fixant q ∈ {0, 1
4 , 2

4 , 3
4 , 1}.

Comparativement au modèle multi-états initial, chaque état se subdivise en quatre ensembles
homogènes. On définit donc chaque état par (PL, DL) soit 20 états au total. À titre illustratif,
un sujet se situant dans le premier PL et le second DL serait classé dans l’état (1, 2). Après
reformulation des états, nous avons estimé les intensités de transition cumulées ainsi que les
probabilités de transition entre chaque nouvel état.

2.6.3 Résultats

Pour simplifier les notations, il est noté PLt
r le PL r à l’âge t.

2.6.3.1 Catégorisation longitudinale des performances

La figure 2.29 (A) représente la densité de performance à chaque âge de 10 à 30 ans. Chaque
distribution a été scindée selon les quantiles de niveau 0.05, 0.1, 0.25 et 0.5. En interpolant
linéairement les bornes supérieures des quantiles de chaque densité, on obtient les PL de 10 à
30 ans (figure 2.29 (B)).

2.6.3.2 Estimation empirique par une chaîne de Markov non homogène à temps
discret

La figure 2.30 met en évidence les probabilités de transition d’atteindre PL 1 en fonction
du PL de départ obtenu avec la chaîne de Markov non homogène à temps discret. Chaque
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Figure 2.29: Densité de performance par âge (en colonnes) décomposée en quantiles d’ordre
0,05, 0,1, 0,25, 0,5, 1 (A) et quantiles âge par âge associés pour former les Performance Lanes
(B)
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ligne correspond à un PL de départ. Par exemple, la ligne violette représente la probabilité
de PL12→24

1 (se situer au PL 1 entre 12 et 24 ans) si PL12
1 (PL 1 à 12 ans), tandis que la

ligne jaune correspond à la probabilité PL12→24
1 (se situer au PL 1 entre 12 et 24 ans) sachant

PL12
5 (PL 5 à 12 ans).

Figure 2.30: Estimation des probabilités d’être en PL1 à 24 ans selon la PL de départ à 12
ans avec une chaîne de Markov inhomogène à temps discret

Estimation des risques cumulatifs spécifiques à la transition

Les risques cumulatifs spécifiques à la transition pour la transition du PL1 au PL2 estimés
avec les modèles multi-états sont illustrés sur la figure 2.31.

Les risques cumulés spécifiques à la transition pour toutes les transitions sont présents dans
la figure 2.32.

La distribution de Gompertz approche le mieux les intensités de transition de manière globale
(AIC = 115 695) suivi de la distribution log-normale (AIC = 116 096), la distribution de Weibull
(AIC = 116 370), la distribution Gamma (AIC = 116 400) et distribution exponentielle (AIC
= 117 061) (table 2.7). Certaines intensités de transitions sont cependant mieux approximées
par différentes distributions. Par exemple, la transition 1-2 est mieux approchée par une
distribution Gamma tandis que la transition 2-1 est mieux approchée par une distribution
log-normale. La table 2.7 présente l’ensemble des distributions retenues pour le modèle
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Figure 2.31: Estimations des intensités de transition cumulées pour la transition de PL1
à PL2 par les distributions exponentielle, gamma, gompertz, log-normale, weibull et
non-paramétriques.
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Figure 2.32: Estimation des risques cumulatifs pour des transitions spécifiques via les modèles
multi-états
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Table 2.7: Qualité de chaque modèle spécifique à la transition et du modèle global (critère
AIC). La distribution qui correspond le mieux à chaque transition est indiquée dans la colonne
de droite

AIC
Exp Gamma Gompertz Lnorm Weibull

Transition
1 - 2 3435.12 3396.22 3413.69 3432.78 3397.72 gamma
1 - 3 3067.96 3066.38 3038.22 3057.56 3061.33 gompertz
1 - 4 1420.28 1400.62 1356.8 1378.63 1394.7 gompertz
1 - 5 634.52 624.88 617.66 621.85 624.16 gompertz
2 - 1 2861.3 2856.43 2862.79 2836.42 2860.36 lnorm
2 - 3 4607.63 4551.66 4589.44 4622.43 4559.37 gamma
2 - 4 2511.11 2499.56 2456.74 2474.17 2491.31 gompertz
2 - 5 1159.39 1147.59 1132.18 1139.91 1145.41 gompertz
3 - 1 3836.72 3811.86 3711.42 3760.69 3801.74 gompertz
3 - 2 5302.59 5295.53 5303.88 5268.29 5299.8 lnorm
3 - 4 12416.63 12385.46 12419.03 12408.82 12400.66 gamma
3 - 5 5957.26 5943.03 5863 5865.87 5930.34 gompertz
4 - 1 2335.76 2281.48 2192.89 2264.17 2278.29 gompertz
4 - 2 3469.17 3421.52 3320.98 3389.81 3415.39 gompertz
4 - 3 12669 12663.82 12604.23 12599.28 12653.72 lnorm
4 - 5 20219.03 20171.23 20221.79 20156.82 20196.02 lnorm
5 - 1 1120.72 1077.55 1026.83 1079.78 1077.2 gompertz
5 - 2 1682.66 1624.02 1554.13 1617.21 1623.21 gompertz
5 - 3 6600.63 6450.49 6323.64 6405.84 6439.54 gompertz
5 - 4 21753.52 21731.02 21685.44 21715.22 21719.72 gompertz

Qualité
Global 117061 116400.35 115694.78 116095.55 116369.99 gompertz

hybride, catégorisées selon la nature de la transition.

Les intensités des transitions vers un PL voisin (1 vers 2 par exemple) sont supérieures aux
intensités des transitions vers un PL distant (1 vers 5 par exemple) (figure 2.32).

A noter que plus les PL sont proches, plus la probabilité d’obtenir un risque constant est
élevée (figure 2.32 (ligne droite)). Inversement, en présence de PL distants, le risque manifeste
une tendance décroissante.

2.6.4 Estimation de la matrice de transition

Nous montrons les résultats pour le modèle paramétrique hybride, en sélectionnant la
distribution résultant du critère AIC le plus faible pour chacune des transitions.

La figure 2.33 illustre les probabilités d’accéder au PL1, en fonction du PL initiale à l’âge de
10 ans.

Les individus en PL1 à 10 ans sont ceux qui ont la plus forte probabilité d’être en PL1 à 20
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Figure 2.33: Estimation non paramétrique et paramétrique forward (A) du modèle multi-états
des probabilités d’être en PL1 selon le PL de départ à 12 ans et backward (B) des probabilités
d’être en PL1 à 25 ans selon le PL de départ de 10 à 25 ans
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ans (table 2.8) mais les différences entre PL10
1 et PL10

5 sont de 3,15% (5,19 ; 4,24 ; 3,54 ; 2,88
; 2,04% pour un PL de 1 à 5 respectivement). En fixant l’entrée PL à 15 ans, les individus
dans PL15

1 sont plus susceptibles d’être présents dans PL1 à 20 ans ; les probabilités sont
plus hétérogènes : 13,52 ; 7,8 ; 4,14 ; 1,97 ; 0,86% (cf table 2.9). Si nous fixons le PL à 18
ans, les individus en PL18

1 ont plus de 50 % de chances d’être présents en PL1 à 20 ans. À
l’inverse, les individus en PL18

5 ont moins de 5 % de chances d’être en PL1 deux ans plus
tard et 85% de chances de rester en PL5 (cf table 2.10).

105



Chapitre 2. L’analyse longitudinale de la performance au long terme pour l’estimation du
potentiel sportif

Table 2.8: Probabilités et représentation graphique dans [0;1] d’être dans chaque PL à 15, 20
et 25 ans selon le PL de départ à 10 ans

PL de fin Probabilité à 15 ans Probabilité à 20 ans Probabilité à 25 ans

Départ PL 1
1 0.15 0.05 0.02
2 0.10 0.06 0.03
3 0.22 0.16 0.11
4 0.24 0.28 0.29
5 0.29 0.46 0.55

Départ PL 2
1 0.09 0.04 0.02
2 0.11 0.05 0.03
3 0.21 0.15 0.11
4 0.25 0.28 0.29
5 0.33 0.48 0.56

Départ PL 3
1 0.07 0.04 0.02
2 0.07 0.04 0.02
3 0.23 0.14 0.10
4 0.26 0.28 0.28
5 0.37 0.51 0.58

Départ PL 4
1 0.05 0.03 0.01
2 0.05 0.03 0.02
3 0.17 0.12 0.09
4 0.31 0.27 0.28
5 0.42 0.54 0.59

Départ PL 5
1 0.03 0.02 0.01
2 0.03 0.03 0.02
3 0.11 0.10 0.08
4 0.22 0.25 0.27
5 0.61 0.60 0.62
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Table 2.9: Probabilités et représentation graphique dans [0;1] d’être dans chaque PL à 15, 20
et 25 ans selon le PL de départ à 14 ans

PL de fin Probabilité à 15 ans Probabilité à 20 ans Probabilité à 25 ans

Départ PL 1
1 0.64 0.14 0.05
2 0.13 0.12 0.05
3 0.14 0.23 0.16
4 0.06 0.26 0.31
5 0.03 0.26 0.43

Départ PL 2
1 0.10 0.08 0.03
2 0.54 0.09 0.04
3 0.20 0.22 0.14
4 0.10 0.28 0.31
5 0.05 0.32 0.48

Départ PL 3
1 0.04 0.04 0.02
2 0.05 0.05 0.03
3 0.64 0.20 0.12
4 0.18 0.31 0.30
5 0.09 0.40 0.53

Départ PL 4
1 0.01 0.02 0.01
2 0.02 0.03 0.02
3 0.09 0.12 0.09
4 0.68 0.31 0.28
5 0.21 0.52 0.59

Départ PL 5
1 0.00 0.01 0.01
2 0.00 0.01 0.01
3 0.02 0.07 0.07
4 0.09 0.22 0.25
5 0.88 0.69 0.66
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Table 2.10: Probabilités et représentation graphique dans [0;1] d’être dans chaque PL à 20 et
25 ans selon le PL de départ à 18 ans

PL de fin Probabilité à 20 ans Probabilité à 25 ans

Départ PL 1
1 0.48 0.12
2 0.20 0.12
3 0.20 0.25
4 0.09 0.28
5 0.04 0.23

Départ PL 2
1 0.12 0.06
2 0.34 0.08
3 0.31 0.22
4 0.16 0.32
5 0.07 0.31

Départ PL 3
1 0.03 0.02
2 0.06 0.04
3 0.48 0.18
4 0.30 0.35
5 0.14 0.40

Départ PL 4
1 0.01 0.01
2 0.01 0.02
3 0.10 0.10
4 0.58 0.33
5 0.30 0.54

Départ PL 5
1 0.00 0.00
2 0.00 0.01
3 0.02 0.05
4 0.13 0.22
5 0.85 0.72
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La figure 2.33 (B) dépeint les probabilités calculées selon la méthode backward, en fixant la
valeur de PL25

1 . Plus l’individu est proche de 25 ans en PL1, plus la probabilité d’être en
PL1 à 25 ans est grande.

Figure 2.34: Probabilités d’être dans le PL 1 à 5 (de gauche à droite) à 25 ans selon le PL à
10 ans (en haut) et à 15 ans (en bas)

Discrétisation des états par niveau de progression

La figure 2.35 montre la probabilité d’atteindre le PL1 en fixant à 12 ans PL1 et DL4 (état
(1,4) en rouge) et à PL2 et DL1 (en bleu) en utilisant le modèle multi-états non paramétrique.
La probabilité d’appartenir au PL1 est plus élevée au début pour les skieurs qui commencent
à l’état (1,4) puis s’inverse et devient plus élevée pour les skieurs qui commencent à l’état
(2,1) à l’âge de 15,54 ans. À 19 ans, la probabilité d’atteindre PL1 est de 8,62 % si on est
dans l’état (1,4) à 12 ans. La probabilité est de 14,46 % sachant l’état (2,1) à l’âge de 12 ans.

La figure 2.36 détaille l’ensemble des probabilités discrétisées par DL pour chaque PL donné.
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Figure 2.35: Estimation des probabilités d’atteindre PL1 de 13 à 25 ans en partant à 13 ans
du PL1 et DL4 (rouge) et du PL2 et DL1 (bleu)

2.6.5 Ajout de co-variables dans le modèle

Après avoir discrétisé les états en ajoutant une autre variable dépendante du temps dans le
modèle non paramétrique, nous allons étudier l’influence de l’environnement par l’intermédiaire
du niveau du club sur les performances futures. Pour cela, nous considérons un “modèle à
risques proportionnels” où les covariables ont des effets différents sur les transitions [130].

Le modèle que nous considérons dans cette section est un modèle de Cox spécifique à la
transition :

αrj(t | Z) = αrj,0(t) exp
(
β⊤Zrj

)
(2.37)

où r, j indique une transition du PL r au PL j, αrj,0(t) est le risque de base pour chaque
transition, Z est le vecteur de co-variable et Zrj est le vecteur de transition spécifique à la
co-variable. Ce modèle spécifie différents effets de co-variable pour les transitions, ainsi que
des risques de transition de base distincts.
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Figure 2.36: Probabilités d’atteindre PL1 dans le temps si on part de chaque PL (de haut en
bas de 1 à 5) selon le DL (chaque ligne représente un DL de départ)
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2.6.5.1 Etude ancillaire : Calcul du niveau du club

Nous souhaitons utiliser une co-variable représentant le niveau du club, en prenant en compte
à la fois le niveau des skieurs présents dans le club mais également l’effectif.

Première approche On note

Pts(C) =
nC∑

i=1

card(P )
Rang(Pc(i))

(2.38)

le nombre de point du club C, avec :

nC : nombre de skieurs ayant réalisé au moins une performance avec le club C ;

P : l’ensemble des meilleures performances par skieur par club ;

Pc : l’ensemble des meilleures performances par skieur du club C ;

Pc(i) : La meilleure performance du ième skieur du club C ;

Rang(Pc(i)) : le rang national de la meilleure performance du ième skieur du club C.

Comme le montre la figure 2.37, les points rapportés sont très influencés par le rang, ce qui
donne une forte importance du niveau des skieurs par rapport à la taille de l’effectif.

Deuxième approche Dans cette deuxième approche, on définit un autre système de point
Pts du club C :

Pts(C) =
nC∑

i=1
log

(
card(P )

Rang(PC(i))

)
. (2.39)

En se référant à la figure 2.38, on remarque que les points rapportés sont moins influencés par
le rang qu’avec la première méthode, et donne plus d’importance à l’effectif. Cette méthode a
été privilégiée pour estimer la co-variable représentant le niveau d’excellence du club.

2.6.5.2 Ajout de la co-variable dans le modèle

Nous catégorisons le niveau du club en découpant la distribution des classements de clubs
obtenus avec la variable expliquée dans la partie précédente en trois groupes d’effectifs égaux,
soit trois niveaux de club N1,N2 et N3.

Les odds ratios des transitions vers un PL supérieur (A) et vers un PL inférieur (B) selon
le niveau de club N2 et N3 par rapport au niveau N1 sont présentés dans la figure 2.39. On
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Figure 2.37: Points rapportés selon le rang avec la première approche classement club (équation
(2.38))

Figure 2.38: Points rapportés selon le rang avec la deuxième approche classement club
(équation (2.39))
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observe que le rapport de cotes présente une forte corrélation avec le niveau du club. Pour
les transitions vers le PL supérieur, les chances sont plus grandes lorsque l’on fait partie
d’un club de niveau N2 puis N3 par rapport au niveau N1 respectivement. A l’inverse, les
transitions vers un PL inférieur sont systématiquement plus faibles lorsque l’on fait partie
d’un club N2 puis N3 par rapport au niveau N1 respectivement.

Figure 2.39: Odds ratio des différentes transitions vers un PL superieur (A) et vers un PL
inferieur (B) selon le niveau de club N2 et N3 par rapport à la référence N1

Le niveau du club, caractérisé par sa taille et la performance de ses skieurs, est donc associé
aux transitions entre les niveaux de performance. Être licencié dans un club classé de niveau
supérieur augmente les chances de transiter vers un PL supérieur, tandis qu’être licencié dans
un club classé de niveau inférieur augmente les chances de transiter vers un PL inférieur.

2.6.6 Conclusion

2.6.6.1 Interprétation des fonctions de risques cumulés

En sélectionnant le modèle optimal selon le critère AIC dans le modèle multi-état paramétrique,
il est possible de comprendre l’évolution des mécanismes de progression et de régression de
performance.
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La distribution exponentielle suppose un risque constant dans le temps [126,127] mais cette
distribution n’a jamais été choisie via le critère AIC pour modéliser le risque cumulé d’une
transition. Ainsi, le modèle paramétrique hybride a montré que l’intensité de transition d’un
PL à un autre n’est pas constante dans le temps.

La distribution Gamma a été retenue pour les transitions vers le PL voisin inférieur (1 → 2, 2
→ 3, 3 → 4). Le coefficient de forme a tel que a > 1 admet une augmentation du risque de
cette transition à mesure que le temps avance. A l’inverse, la distribution log-normale a été
retenue pour les transitions vers le PL voisin supérieur (2 → 1, 3 → 2, 4 → 3). Cela indique
que le risque d’ascension vers un PL voisin augmente à un âge plus jeune, puis diminue avec
le temps. Le risque associé à d’autres types de transitions a été évalué en se basant sur la
distribution de Gompertz. Les paramètres a négatifs pour toutes ces distributions indiquent
que le risque diminue pour ces transitions avec l’âge.

2.6.6.2 Probabilités de transition

Le modèle développé permet de comprendre les mécanismes de transitions entre niveaux et
permet l’estimation du niveau de performance future en fonction du niveau actuel. L’estimation
des performances dans la plupart des études se concentre sur une analyse rétrospective des
individus les plus performants à l’âge adulte [11,131] ou une analyse prospective des jeunes
les plus performants [132]. Notre modèle de survie, basé sur les transitions, permet d’estimer
les performances futures avec tous les individus ayant réalisé une compétition de ski alpin.

Nous montrons que le niveau de performance aux jeunes âges est peu déterminant
pour le niveau futur et le devient de plus en plus au fur et à mesure des âges. Par
exemple, les différences pour atteindre le PL1 à 25 sont 3.01%, 2.39%, 1.83%, 1.31%, 0.91%
en partant du PL 1,2,3,4 et 5 à 12 ans respectivement. Donc les PL 2,3,4 et 5 ont 0.63%,
1.19%, 1.7%, 2.1% moins de chance que PL1 respectivement. Le niveau de performance
devient plus déterminant avec l’âge, car les probabilités d’atteindre le PL1 à 25 ans sont
5.77%, 3.73%, 2.17%, 1.14%, 0.57% à 15 ans et 12.24%, 6.15%, 2.47%, 0.88%, 0.28% à 18
ans (pour les PL 1,2,3,4 et 5 respectivement). Les résultats obtenus concordent avec celles
rapportées dans la littérature. Une méta-analyse menée par [13] a examiné les liens entre les
performances des athlètes juniors et seniors. Cette analyse a couvert des études longitudinales,
réalisées entre 2006 et 2021, qui mesuraient ces performances à différents âges. Les résultats
montrent que, bien que l’impact varie selon l’âge junior considéré, les corrélations restent
généralement faibles. En moyenne, le coefficient de corrélation entre les performances juniors
et seniors est de 0.148. Comme nous l’avons également observé, plus l’athlète est jeune
dans la catégorie junior, plus la corrélation entre ses performances junior et senior tend à
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être faible. Une distinction majeure est que toutes les études de cette méta-analyse étaient
rétrospectives, tandis que notre approche prend en compte les individus ayant arrêté leur
carrière, les considérant comme perdus de vue. De plus, cette méta-analyse ne pointe aucun
autre facteur influençant la performance à l’âge adulte, comme le taux de progression. En
effet, nous identifions que les individus en PL1 mais en DL4 à l’âge de 12 ans ont un 3.25%
de chances d’atteindre PL1 à 25 ans, contre 4.67% pour les individus en PL2 mais en DL1 à
l’âge de 12 ans.

Cette étude est donc la première à étudier précisément les performances futures en sport selon
le niveau de départ, et à montrer que le taux de progression et le moment de son pic, précoce
ou tardif, est à prendre en compte dans les chances de performances futures.

2.6.6.3 Perspectives

Afin d’aborder l’individualisation des résultats, il serait intéressant d’ajouter des co-variables
en fonction des caractéristiques de l’individu. Par exemple, ajouter la taille ou le poids de
l’athlète comme co-variable permettrait, d’un point de vue pratique, de comparer l’estimation
d’atteindre un certain niveau de performance de plusieurs athlètes possédant des paramètres
anthropométriques différents. Il pourrait également être intéressant de conceptualiser les états
différemment, par exemple en ajustant les quantiles caractérisant le PL, ou encore en ajoutant
un état final de « fin de carrière » où l’individu ne concourt plus. Cela permettrait également
de voir les chances de quitter la compétition en fonction du niveau et de la progression
actuelle. À ce jour, ces données ont été traitées comme perdues de vue. De plus, le modèle
développé dans cette étude pourrait être transposé à d’autres sports métriques, comme l’aviron
ou l’haltérophilie, dans lesquels la relation âge-performance suit une distribution similaire
[58,59]. Enfin, le modèle développé permet de comprendre l’évolution d’une performance
représentative d’une capacité humaine. Au-delà du sport, il pourrait permettre d’étudier
l’évolution de toutes les capacités pulmonaires, cardiovasculaires, rénales, neurologiques ou
cognitives, variables inhérentes à la performance sportive. De plus, il s’intéresse à la phase
de développement des capacités. Mais en se concentrant sur la performance lors de la phase
de déclin de la relation âge-performance, le modèle pourrait être utile pour modéliser la
dégradation des capacités par l’étude des transitions entre différents niveaux de performance
physiologique.

2.6.7 Résumé

Nous avons proposé un modèle d’estimation du potentiel de performance individuelle en
ski alpin français à partir des performances actuelles, puis catégorisé les performances
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longitudinalement pour créer des couloirs de performance (Performance Lanes). Les
probabilités futures d’accession aux différents niveaux à partir du niveau de départ ont été
estimées avec une chaîne de Markov inhomogène dans le temps, puis par modèle multi-états
Markovien inhomogène en temps continu (variante non paramétrique et paramétrique)
modélisant de plusieurs manières les intensités des transitions. De plus, nous avons inclus la
progression individuelle (classée comme DL) et le niveau du club dans le modèle multi-états
non paramétrique pour identifier l’impact de la progression et de certains paramètres de
l’environnement sportif sur les probabilités futures de PL. Nous avons mis en évidence que la
dynamique est déterminante dans la performance future. Enfin, le niveau de club, déterminé
par le niveau et l’effectif des athlètes qui le compose, est en partie lié à la progression ou à la
régression de la performance individuelle.

2.6.8 Transition : de l’estimation vers l’optimisation du potentiel

La vision au long terme de la performance a permis de montrer l’importance de la dynamique
pour l’estimation du potentiel sportif. En jugeant une performance à un instant t, une partie
de l’information n’est pas prise en compte. La partie dynamique de la performance permet
donc de diminuer l’incertitude concernant l’estimation du potentiel. Une meilleure vision au
long terme permet donc d’identifier et de détecter plus précisément les jeunes talents, pour
optimiser à terme celui-ci, en maximisant la relation âge-performance individuelle. Les effets
bénéfiques ou les effets indésirables qui respectivement maintiennent ou limitent l’évolution
des performances peuvent être étudiés. Une meilleure connaissance des optima, compatibles
ou nécessaires à une bonne santé, a par exemple été identifié comme un facteur optimisant
des capacités de performance (figure 2.40).

Figure 2.40: Figure illustrant l’impact d’une stratégie d’optimisation sur la courbe de Moore
[133]
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La dynamique de charge au
cœur de l’optimisation de la
performance

Passer d’une analyse de la performance en ski à grande échelle, basée sur une perspective de
vie entière, à une analyse à échelle moyenne centrée sur une saison, constitue un tournant
majeur dans l’étude du potentiel sportif en ski. Alors que la première partie de la thèse a
mis en lumière les facteurs qui influencent la performance sur le long terme, en examinant
la trajectoire d’un athlète tout au long de sa carrière, la seconde partie se penche sur
la dynamique plus immédiate et saisonnière de la performance sportive. L’étude [134] a
montré l’importance de prendre en compte la dynamique à moyen terme dans un cadre plus
long-termiste, établissant un lien entre la vitesse de croissance de développement des individus
et la survenue de blessure. Ce changement de perspective est crucial pour une compréhension
holistique du développement sportif en ski. Dans la suite de notre travail, nous explorerons en
détail cette transition, en mettant en évidence l’importance de la dynamique de performance
à moyen terme par l’analyse de la charge de travail, regroupant entrainement et compétition.
Plusieurs méthodes permettent d’ajuster l’environnement afin d’optimiser ce potentiel et de
répondre aux questions suivantes :

• Comment estimer l’état de fatigue individuelle à partir d’une évolution de charge de
travail ? L’état de fatigue possède un lien très étroit avec la performance, directement
ou indirectement. Nous estimerons un état de forme à partir de la charge de travail
quotidienne des athlètes, englobant entraînements et compétitions.
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• Quels seuils identifier à partir de variable physiologique ? Pour adapter et programmer
les séances d’entraînement, certains seuils physiologiques sont identifiés à partir de tests
en laboratoire. Un modèle statistique sera élaboré afin d’identifier des seuils en se basant
sur ces variables physiologiques pertinentes.

3.1 Etat de l’art : une histoire d’adaptation

3.1.1 Qu’est-ce que la charge de travail ?

Au regard des qualités d’adaptation de l’être humain, la gestion de la charge de travail est un
concept indispensable lorsque l’on souhaite optimiser une performance, qu’elle soit sportive
ou non [135]. L’entraînement vise à introduire un ou plusieurs stimuli en vue de favoriser une
amélioration soutenue des performances. Ce processus repose sur les phases physiologiques
que le corps subit en réponse à divers stimuli [136]. Le syndrome général d’adaptation (SAG)
est l’un des premiers modèles théoriques permettant de modéliser le processus que traverse le
corps lorsqu’il est exposé à tout type de stress, positif ou négatif. Il se décompose en trois
étapes : alarme, résistance et épuisement [137]. La figure 3.1 illustre le modèle SAG qui se
déroule en 3 phases [138]: La phase d’alarme qui correspond à l’ensemble des phénomènes
généraux non spécifiques provoqués par l’exposition soudaine de l’organisme à un stress,
auquel cet organisme n’est pas adapté. La phase de résistance, d’adaptation et d’endurance,
qui regroupe l’ensemble des réactions non spécifiques provoquées par l’exposition prolongée de
l’organisme à des stimuli, auxquels il s’est adapté au cours de la réaction d’alarme. La phase
d’épuisement caractérise le moment où l’organisme cesse de pouvoir s’adapter au stimulus
auquel il est soumis [139]. Dans le contexte sportif, la phase d’alarme correspond à la phase où
le sportif est soumis au stimulus de compétition ou d’entrainement par exemple, la phase de
résistance correspondant à la phase de récupération [140,141]. Afin d’optimiser ce processus,
il est nécessaire de mesurer au mieux la charge de travail, à savoir le regroupement de la
charge d’entraînement et de compétition. Il n’existe pas de définition universelle de la charge
de travail, mais une suggestion serait “la quantité de stress cumulée exercée sur un
individu à partir de plusieurs séances d’entraînement et de jeu sur une période
de temps” [142].

3.1.2 La fatigue, variable déterminante dans l’optimisation de la
performance

Selon l’International Civil Aviation Organization, la fatigue est définie comme “un état
physiologique de capacité de performance mentale ou physique réduite résultant d’une perte
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Figure 3.1: Syndrome général d’adaptation (SAG)

de sommeil ou d’un éveil prolongé, d’une phase circadienne ou d’une charge de travail
(activité mentale et/ou physique) qui peut nuire à la vigilance d’un membre d’équipage et à
sa capacité à piloter un aéronef en toute sécurité ou à effectuer des tâches liées à la sécurité”
[143]. On perçoit dans cette définition l’aspect à la fois complexe [144], multi-factoriel [145] et
difficilement quantifiable de la fatigue. Dans le domaine sportif, la fatigue signifie souvent une
réduction de la capacité musculaire et cognitive à générer de la force ou de la puissance [146]
induisant une perte de performance [147,148]. Elle peut être catégorisée en tant que symptôme
[149] qui ne peut être mesurée que par auto-déclaration, quantifiée comme une caractéristique
de trait ou une variable d’état. L’échelle de Borg, basée sur une échelle subjective, fut l’une
des premières méthodes pour mesurer cette fatigue [150].

En ski alpin, la fatigue peut par exemple se traduire par des erreurs d’actions associées à un
risque plus élevé d’accidents et de blessures [151]. Plusieurs études ont également montré que
la fatigue pouvait engendrer des perturbations au niveau des paramètres physiologiques tels
que la fréquence cardiaque, les taux de lactatémie [152,153] ou les modifications de force [154]
ou d’activité musculaire [154–156]. A contrario, l’enchaînement de quatre courses répétées à
l’entraînement peut, avec un stimulus trop faible, ne pas générer d’altération neuro-musculaire
mesurable [157] et donc ne pas produire d’effet sur la performance. C’est pourtant ce stress
que les sportifs cherchent paradoxalement à générer pour créer des conditions d’adaptation et
améliorer leur performance à long terme, malgré une baisse à court terme.

Il est donc indispensable de s’intéresser à la gestion de la charge de travail pour l’optimisation
de la performance au risque de tendre vers le surmenage ou le surentraînement [158]. On parle
de surmenage lors d’une accumulation de stress d’entraînement et/ou de non-entraînement
provoquant une diminution à court terme de la capacité de performance. Cette baisse est
associée à une mauvaise adaptation dans laquelle la restauration de la capacité de performance
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peut prendre de plusieurs jours à plusieurs semaines.

Pour le sur-entraînement, il s’agit d’une accumulation de stress d’entraînement générant une
diminution à long terme de la capacité de performance qui peut durer plusieurs semaines
ou mois [159]. Nos travaux ont démontré une corrélation entre la charge d’entraînement,
la discipline sportive et les patterns de sommeil [12]. Sur 128 athlètes adolescents de haut
niveau pratiquant 9 sports différents et suivis quotidiennement, nous avons identifié que la
qualité et la quantité de sommeil altérées pourraient s’expliquer en partie par des charges
d’entraînement accrues.

3.1.3 Les mathématiques au service de la quantification de la charge

La compréhension de la charge de travail a mené à la caractérisation du paramètre étudié :

• la charge externe représente le stimulus externe appliqué à l’individu [160,161]. Elle
est mesurable objectivement, par exemple la durée en cyclisme, le nombre de kilomètres
en aviron, le nombre de tir effectués en biathlon, . . . Cette dimension est généralement
évaluée grâce à des dispositifs technologiques, incluant des capteurs GPS ou des montres
connectées.

• La charge interne caractérise la réaction, tant psychologique que physiologique, induite
par la charge externe. Elle peut être objective avec par exemple la fréquence cardiaque
ou le taux de lactate sanguin, mais peut être aussi subjective avec la déclaration par
exemple de l’intensité perçue de la séance d’entraînement ou la compétition [161].

Cette problématique scientifique a été à l’origine de nombreux modèles mathématiques tentant
de modéliser le stress engendré par la charge planifiée pour les athlètes. Les modèles les plus
utilisées seront présentés ci-après.

3.1.3.1 TRIMP

Le modèle TRIMP s’appuie sur le concept d’équilibre entre stress et adaptation. Le terme
« impulsion d’entraînement », également désigné par TRIMP (TRAining IMPulse), fait
référence au stress qui peut engendrer des conséquences tant bénéfiques que préjudiciables
sur la performance. Les premiers travaux de modélisation de la performance humaine ont été
réalisés en 1976 [162] et validés essentiellement en course à pied [163]. En conséquence, le
modèle TRIMP [164] a vu le jour en tant que méthode dédiée à la quantification de la charge
d’entraînement. La version initiale du TRIMP intégrait une prise en compte de l’intensité
associée à l’entraînement. Cette dimension est dérivée en utilisant la méthodologie de réserve
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basée sur la fréquence cardiaque (FC) conjointement avec la durée de l’entraînement. La FC
d’une séance d’entraînement est pondérée en fonction de la relation entre la FC et le lactate
sanguin observée lors des tests incrémentaux et multipliée par la durée de l’entraînement. On
définit le TRIMP grâce à l’équation

TRIMP = D · ∆(FC) · k (3.1)

avec D la durée en minute, ∆(FC) = (F Cexercice−F Crepos)
(F Créserve) , où FCréserve = FCmax −FCrepos (sur

la période de travail) et k est un facteur pondérateur exponentiellement croissant dépendant
de la fréquence cardiaque durant l’exercice et de la cinétique d’augmentation des lactates au
cours d’un exercice progressivement croissant. Le paramètre k dépend du sexe, il est égal à
0.86e1.67∆F C pour les femmes et de 0.64e1.92∆F C pour les hommes.

3.1.3.2 Modèle Fitness Fatigue

Le modèle Fitness Fatigue [162] est le premier modèle de système décrivant la performance
sportive en termes d’entraînement. Chaque session d’entraînement peut induire une
amélioration de la condition physique et une fatigue, toutes deux proportionnelles à la
charge d’entraînement appliquée. Selon les postulats du modèle, l’accumulation initiale
de fatigue serait typiquement plus prononcée que l’amélioration de la condition physique.
Immédiatement, ces quantités commencent à décroître de façon exponentielle avec un taux
de décroissance plus lent pour la forme physique (équation (3.2)). La différence entre ces
fonctions positives représente la prédiction du modèle de performance p̂(n) tout au long de la
période d’entraînement (figure 3.2).

p̂(n) = p∗ + k1

n−1∑

i=1
wie

−(n−i)/τ1 − k2

n−1∑

i=1
wie

−(n−i)/τ2 (3.2)

La performance modélisée au jour n, p̂(n) est estimée à partir des charges d’entraînement
successives (wi) avec i variant de 1 à n − 1. p∗ est un terme additif représentant le niveau
de performance initial de l’individu. τ1 et τ2 sont les constantes de temps exponentielles,
exprimées en jours, pour respectivement le terme de forme physique et le terme de fatigue.
Des facteurs de magnitude ont été ajoutés à la fois pour la forme physique (k1) et la fatigue
(k2). En d’autres termes, le paramètre τ représente le nombre de jours pendant lesquels les
effets positifs et négatifs d’une séance d’entraînement sont apparents dans le corps, tandis
que le paramètre k représente l’ampleur ou la taille de cet effet.
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Figure 3.2: Illustration du modèle Fitness fatigue modèle (extrait de [165])

Cependant, le modèle Fitness Fatigue est connu pour inclure plusieurs limitations décrites
par l’hypothèse de linéarité et l’hypothèse d’indépendance. En effet, le modèle suppose une
relation linéaire entre la charge d’entraînement et les réponses de fitness et de fatigue. En
réalité, cette relation peut être non linéaire. Ces limitations garantissent que la réponse
modélisée à l’entraînement chronique ne correspond pas à la complexité observée dans la
pratique [166].

3.1.3.3 Modèle de Foster

La plupart des indicateurs de quantification de charge reposent sur des indicateurs
externes comme par exemple, la durée de la session, le kilométrage, la différence d’altitude, le
changement de tempo, etc. Peu de modèles prennent en compte des paramètres de charge
interne tels que la fréquence cardiaque, le lactate sanguin ou l’effort perçu. La RPE, pour
Rating of Perceived Exertion, représente une échelle conçue pour évaluer l’intensité ressentie
lors d’une session d’entraînement. Cette échelle est graduée de 1 à 10 [150].

Table 3.1: Echelle de RPE (Rate of Perceived Exertion)

Note Description

0 Facile
1 ..
2
3
4
5
6
7
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Note Description

8
9 ..
10 Très difficile

Le modèle de Foster est une méthode simple qui nécessite seulement de disposer de la durée
de la séance et de la perception de l’effort sur l’échelle RPE. On obtient la charge du jour t,
Wt par le calcul Dt · RPEt [167,168] où Dt et RPEt représentent respectivement la durée et la
RPE de l’entraînement du jour t. Il devient alors possible de déduire une variété d’indicateurs,
comme illustré par [169].

La monotonie La monotonie Mt du jour t est calculée de la manière suivante :

Mt = W̄t,...,t−7

σWt,...,t−7

(3.3)

où W̄t,...,t−7 et σWt,...,t−7 représentent respectivement la moyenne et la variance de la charge
des 7 derniers jours.

Cet indicateur à minimiser théoriquement vérifie ainsi la diversité de l’entraînement.

Contrainte On obtient la contrainte Ct de la manière suivante :

Ct = Wt · Mt (3.4)

où Mt représente la monotonie calculé pour le jour t.

Cet indicateur a pour objectif de témoigner d’une fatigue lorsqu’il est trop élevé.

Fitness Le dernier indicateur, le fitness du jour t, Ft, peut être calculé de la manière
suivante :

Ft = Wt − Ct. (3.5)

Sur le plan théorique, une valeur élevée suggère que l’athlète se trouve dans une phase
favorable à la réalisation de performances optimales.
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3.1.3.4 Ratio aigue/chronique : ACWR

L’ACWR (ou Acute Chronique Workload Ratio) est un indicateur permettant de quantifier
la variation de la charge d’entraînement, obtenu en calculant le ratio entre la charge
aiguë et la charge chronique. La charge aiguë est obtenue en calculant la moyenne de la charge
de la semaine écoulée W̄t,...,t−7 tandis que la charge chronique est obtenue en calculant la
moyenne de la charge des quatre dernières semaines écoulées W̄t,...,t−28. Un ratio de 0,5 signifie
que l’athlète s’est entraîné deux fois moins lors de la semaine passée comparée à la moyenne
des quatre semaines précédentes. Un ratio de 2,0 signifie que l’athlète s’est entraîné deux
fois plus lors de la semaine passée par rapport aux quatre semaines précédentes. Un ratio
excédant 1 est généralement interprété comme une indication de surexposition aux risques de
blessures [170–172] (figure 3.3). Les concepts de charge chronique/aiguë sont basés sur des
modèles périodiques traditionnels : des micro-cycles d’une semaine et cycles moyens pour les
charges chroniques [173]. Cependant, d’autres indicateurs ont tenté de modéliser autrement la
charge cumulée (aiguë ou chronique) en admettant une décroissance non linéaire de l’impact
de la charge des jours précédent sur la charge cumulée du jour t.

Figure 3.3: Relation entre le risque de blessures dans différents sports et l’ACWR via une
régression polynomiale (figure extraite de [174])

3.1.3.5 Exponentially weighted moving average (EWMA)

L’EWMA [175] corrige les limites de l’ACWR qui donne un poids constant à la charge des jours
précédents, en attribuant un poids décroissant aux charges plus anciennes. Plus précisément,
l’EWMA pour un jour t est calculé par :
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EWMAt = λWt + ((1 − λ) EWMAt−1) (3.6)

où λ est une valeur comprise entre 0 et 1 qui représente le niveau de diminution de la charge
de travail. Il est défini comme

λ = 2/(N + 1) (3.7)

où N représente la constante de temps sélectionnée de la diminution, respectivement 7 et 28
jours pour la charge chronique et la charge aiguë.

3.1.3.6 Robust Exponential Decreasing Index (REDI)

Le REDI est une extension de l’EWMA permettant de considérer les valeurs manquantes au
sein de la série chronologique [176] :

REDIλ
t = 1

∑N
j=0 αλ

j

N∑

j=0
αλ

j × Wj (3.8)

avec

αλ
j =





0 si Wj manquant
e−λj sinon

(3.9)

où

• N est le nombre de jours d’entraînement précédent.

• λ ∈ R+ est un paramètre permettant d’ajuster la pondération.

On peut utiliser l’équation (3.7) pour calculer λ.

Le REDI nous a permis de modéliser des charges cumulées en présence de données manquantes
en football et pentathlon français [13]. Comment cet indice se comporte-t-il concrètement en
présence de données manquantes ?
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3.1.4 Étude ancillaire : Analyse des modèles de charge existants

3.1.4.1 Comportement du REDI en présence de données manquantes

La définition (3.8) permet de calculer une valeur de REDIt même si une valeur de Wt est
manquante :

REDIλ
t = 1

∑N
j=0 αλ

j

N∑

j=0
αλ

j × Wj

REDIλ
t = 1

(∑N
j=1 αλ

j ) + αλ
0

((
N∑

j=1
αλ

j × Wj) + αλ
0 × W0)

si l’on suppose que α0 = 0 et W0 = 0
REDIλ

t = REDIλ
t−1.

(3.10)

On remarque que lorsque la charge du jour Wt est manquante, la valeur du REDI du jour t

est égale à la valeur du REDI du jour t − 1.

3.1.4.2 Lien entre la RPESession et la charge interne

En multipliant la durée du travail et l’intensité ressentie sur une échelle de 0 à 10, on
obtient donc la charge de travail correspondante selon le modèle de Foster, communément
appelée RPESession. Cet indicateur offre une méthode simplifiée pour estimer un proxy du
stimulus généré par la séance d’entraînement [169,177]. Nous avons souhaité tester la fiabilité
du calcul de la charge en utilisant un marqueur biologique de fatigue musculaire : la créatine
phosphokinase.

La créatine phosphokinase (CPK), également connue sous le nom de créatine kinase (CK),
est une enzyme présente dans divers tissus du corps humain, notamment le cœur, le cerveau
et les muscles squelettiques. Au niveau musculaire, la CK permet la catalyse des réactions
énergétiques en déplaçant le phosphate de la créatine et de l’adénosine diphosphate pour
générer de l’adénosine triphosphate (ATP) et de la créatine. L’activité musculaire liée à la
CK a été étudiée sous de nombreux aspects. Il est bien admis que la concentration sanguine
de CK augmente généralement lors d’un exercice intense et/ou de longue durée et notamment
lors d’exercice musculaire excentrique [178]. La créatine kinase a été largement utilisée dans
le suivi de la charge dans des sports à fort impact, tels que le rugby et le football américain,
afin d’évaluer le degré d’activité musculaire. En effet, l’augmentation de concentration sérique
de CK serait liée au stress mécanique exercé sur le muscle qui endommage la membrane [179]
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et permet à la molécule de CK de quitter la cellule et de s’accumuler dans le sang. Selon
la situation, il existe un pic de CK sanguine un à plusieurs jours après l’exercice. Le ski
alpin et le ski-cross de haut niveau sont des activités à forte sollicitation musculaire du fait
des contraintes mécaniques et métaboliques. Différents facteurs ont une action délétère sur
l’intégrité de la cellule musculaire. Parmi ceux-ci le volume de pratique spécifique, l’hypoxie
due à l’altitude des lieux de pratique, les forces de contact ski neige, les vibrations, sont autant
de paramètres qui doivent être pris en compte pour déterminer la charge de sollicitation de
l’athlète en vue d’une planification optimisée. Le diagnostic biologique de ces lésions repose
principalement sur la mesure de l’activité d’enzymes sarcoplasmiques (créatine kinase, CK et
lactate déshydrogénase, LDH) dans le plasma. Le diagnostic des lésions musculaires en ski
est un axe de recherche important et l’évaluation de la présence des dégradés de myosine en
conjonction des autres paramètres biologiques et cliniques constitue une solution pour étayer le
suivi des micro-lésions musculaires. En ski, des situations de rhabdomyolyse ont été observées
ponctuellement (élévation des CPK et myoglobine) après des mésocycles d’entraînement
intenses (hypoxie, excentrique, volume d’entraînement sur neige) mais sans qu’un suivi n’ait
pu être mis en place pour établir une corrélation avec le niveau de charge à l’entrainement ou
en compétition. En rugby, Dine [180] rapporte des véritables situations de rhabdomyolyse
avec élévation des aldolases et de la myoglobine avec CPK à des niveaux très élevés (15 000 à
30 000 unités/l).

La FFS a ainsi mis en place parmi les outils de suivi du skieur, un suivi biologique
longitudinal avec plusieurs objectifs. Outre le fait de prévenir les états de fatigue, la mise
en relation avec les paramètres de suivi issus du modèle de Foster permet de montrer la
sensibilité de ceux-ci aux adaptations physiologiques.

3.1.4.3 Protocole

Préalablement à la thèse, 11 athlètes (8 hommes et 3 femmes) de niveau international en ski
cross ont été suivis sur deux périodes de stage de 13 jours en 2016 et 2017. A chaque fin
de séance, les athlètes déclaraient la RPE et concomitamment le taux de créatine kinase a
été prélevé. Les données accessibles ont été exploitées à nouveau afin de traiter la question
scientifique soulevée.

3.1.4.4 Résultats

La figure 3.4 montre l’évolution du taux de CPK (en bleu) et de la RPESession (en rouge).

Une corrélation linéaire positive est mise en évidence entre le taux de CPK et la RPESession
(cor = 0.46, p<0.01). On peut donc définir la RPESession du modèle de Foster comme un
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Figure 3.4: Evolution par individu du taux de phosphokinase (en bleu) et de la RPESession
(en rouge) au cours du suivi

proxy des paramètres physiologiques de la charge interne, tels que l’altération de la CPK
engendrée par l’entraînement au jour t.

3.1.5 Limites

De multiples modélisations mathématiques ont été élaborées pour estimer le phénomène
d’équilibre entre stress et adaptation lié à la charge de travail (cf 3.1.3). Le modèle de Foster
a permis de mettre en relation la charge d’entraînement et la blessure en Basketball [181]. Il
a été observé que les périodes de hausse de la charge d’entraînement coïncidaient avec une
augmentation des incidents de blessures. Toutefois, cette élévation du risque semble être
proportionnelle à la durée de la pratique sportive. Le REDI, l’EWMA ont été utilisés en
tant que charge chronique et aiguë pour calculer l’ACWR dans l’hypothèse d’un lien entre
la blessure et la charge en football et pentathlon [13]. Cependant, ces indicateurs n’ont pas
mis en évidence de zone propice à une prévalence accrue ou diminué de la blessure. Les
seuils associés à l’ACWR sont définis sur une base arbitraire. Malgré l’explication de 53% de
la variance du risque de blessure basée sur plusieurs études [174], cet indicateur n’a jamais
prouvé sa prédictibilité des blessures sur des données brutes. De plus, la majorité des études
présentant l’utilisation de ces indicateurs en cas réel se sont intéressées à la blessure, et non
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aux variables tels que la performance ou des proxys de la fatigue.

L’ensemble de ces méthodes modélisent la charge sur une période plus ou moins longue par
des modèles descriptifs, avec des calculs souvent composés de moyenne, d’écart type et de
ratio. Seul le REDI possède un paramètre λ ∈ R+ qui permet d’adapter les résultats en
fonction du contexte mais ne propose aucune méthode pour optimiser ce paramètre en fonction
des données étudiées. Une approche statistique inférentielle permet pourtant d’estimer une
variable catégorielle non mesurée selon une variable observée : les chaînes de Markov
cachées.

3.1.6 Création d’un modèle de réponse à la charge

Présentation du Markov Index Load State (MILS)

Variable observée Dans ce modèle, la charge de travail C est la variable observée. Soient
Ii(t) et Di(t) respectivement la RPE et la durée d’entraînement de l’individu i au temps t.
Nous avons quantifié la charge de travail journalière, c’est-à-dire la charge d’entraînement ou
de compétition par RPESession [169] pour chaque individu i et chaque jour t:

Ci(t) = Ii(t) · Di(t). (3.11)

La distribution de ces deux paramètres étant variable selon la perception, l’état de préparation
et le programme d’entraînement des individus, nous avons standardisé la charge de travail
pour chaque individu i:

C ′
i(t) = Ci(t) − µ(Ci)

σ(Ci)
(3.12)

avec µ(Ci) et σ(Ci) étant respectivement la moyenne et l’écart-type de toutes les charges de
travail C de l’individu i.

Calcul des probabilités d’état par le MILS Afin de développer un indicateur de charge
cumulée représentant une approximation de la réponse des athlètes à la charge de travail,
nous avons créé le Markov Index Load State (MILS). Cet indicateur, basé sur une chaîne
de Markov cachée (HMM), représente un proxy de la réponse à la charge cumulée segmentée
en différentes zones.
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Les chaînes de Markov cachées Nous avons déjà utilisé une modélisation par le processus
de Markov pour estimer les probabilités de performances futures selon l’âge et la performance
initiale (cf 2.6). On peut représenter un processus de Markov (Xt)t∈N à valeurs dans S = {1, 2}
de la manière suivante :

Etat 1 Etat 22/3 1/6

5/6

1/3

Figure 3.5: Exemple des probabilités de transition d’une chaîne de Markov à deux états

où les transitions de l’état 1 vers l’état 2 et inversement sont possibles du temps t au temps
t + 1 avec des probabilités de transition définies entre ces deux états. La fatigue, en tant
que réponse à la charge de travail, pourrait se prêter à une modélisation via une chaîne de
Markov.

Cependant la fatigue n’est pas une donnée directement observable : c’est une
variable cachée. Les chaînes de Markov cachées sont utilisées pour modéliser ces séquences de
données qui peuvent être décrites comme une suite de transitions entre différents états cachés,
où chaque état caché est associé à une observation [182,183]. La fatigue, état d’affaiblissement
physique et physiologique est difficilement mesurable objectivement au-delà des tests en
laboratoire, mais elle est une réponse directe ou indirecte de la charge de travail, qui est
une variable connue. Les deux états de la chaîne de Markov précédente sont donc inconnus,
mais une variable associée peut être observée en parallèle. On peut estimer les probabilités
d’observer chacun des états selon la valeur prise par O = {A, B}.

État 1 État 2

A B

a12=0.7

a21=0.3

b2(B)=0.4

b2(A)=0.6

b1(B)=0.8
b1(A)=0.2

Figure 3.6: Exemple de probabilités de transitions d’une chaîne de Markov cachée. A et B
sont les modalités de la variable observée.
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Les chaînes de Markov cachées permettent de déterminer la probabilité d’une séquence
d’observations en fonction des transitions entre les états cachés qui se sont produites. Si on
définit S la variable cachée, n le nombre d’états, et P (St = r) les probabilités que la variable
cachée soit égale à r au temps t, le modèle repose sur les paramètres suivants :

• O = {o1, o2, . . . , oT } : La séquence d’observations de longueur T .

• S = {s1, s2, . . . , sT } : La séquence d’états cachés correspondante de longueur T .

• A = (arj)1≤r,j≤n : La matrice de transition d’états cachés, où arj est la probabilité de
passer de l’état caché r à l’état caché j, avec 0 ≤ arj ≤ 1.

• B = {bj(o)} : La matrice d’émission des observations, où bj(o) = f (o | S = j) est le
vecteur de densités gaussiennes conditionnelles d’observations O associées aux états
cachés Sj.

• π = {πr} : Le vecteur de probabilités initiales pour les états cachés, où πr est la
probabilité initiale d’être dans l’état caché r.

Pour chaque jour t, ∑n
r=1 P (St = r) = 1. Chaque jour, un individu affiche une probabilité

d’être dans chacun des états de réponse à la charge d’entraînement. Chaque jour, une
probabilité pour un athlète donné d’être dans chacun de ces états cachés est calculée en tenant
compte de son état précédent en utilisant l’algorithme forward backward [184,185] basée sur la
matrice de transition, la matrice d’émission et le vecteur de probabilité initial précédemment
estimés.

Probabilités forward Soit θ = (π, A, B), les probabilités forward αt(r), qui représentent
les probabilités qu’au temps t, l’athlète se trouve dans un état caché spécifique r et a généré
les observations jusqu’à cet instant, sont définies par [186] :

αt(r) = P (st = r, o1, o2, . . . , ot|θ) (3.13)

et sont calculées de manière itérative selon la formule :

αt(r) =




br(o1)πr si t = 1,

br(ot)
∑n

j=1 αt−1(j)arj si t > 1.
(3.14)
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Probabilités backward Les probabilités backward βt(r), qui représentent la probabilité
des observations futures étant donné un état actuel à l’étape t, sont définies comme :

βt(r) = P (ot+1, ot+2, . . . , oT |st = r, θ) (3.15)

et sont calculées récursivement selon la formule :

βt(r) =




1 si t = T,
∑n

j=1 arjbj(ot+1)βt+1(j) si t < T.
(3.16)

Probabilités marginales Une fois les probabilités forward et backward obtenues, les
probabilités marginales des états cachés St étant donné les observations O peuvent être
déterminées par :

P (st = r|O) = αt(r)βt(r)
∑n

j=1 αt(j).βt(j) (3.17)

L’algorithme d’espérance-maximisation (EM) est utilisé pour estimer les paramètres
du modèle [187–189]. Les paramètres sont estimés en maximisant itérativement la
log-vraisemblance jointe attendue des paramètres compte tenu des observations et des états.

Si on définit θ le vecteur des paramètres du modèle, la vraisemblance jointe est définie par :

P
(
O = (o1, . . . , ot) , S = (s1, ..., st)

∣∣∣θ
)

= πs1bs1(o1)
T∏

t=2
ast−1stbst(ot) (3.18)

On peut donc définir la log-vraisemblance par

log
(
P
(
O = (o1, . . . , ot) , S = (s1, ..., st)

∣∣∣θ
))

= log
(

πs1bs1(o1)
T∏

t=2
ast−1stbst(ot)

)

= log πs1 + log bs1(o1) +
T∑

t=2
log ast−1st +

T∑

t=2
log bst(ot).

(3.19)

Les modèles de Markov cachées sont historiquement utilisés dans différents domaines. Cette
approche a trouvé des applications tant en psychologie [190,191] qu’en économie [192,193].
Parmi les autres domaines d’application, on retrouve la reconnaissance vocale [194] ainsi que
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l’analyse EEG et la génétique [195]. Plus récemment, des chercheurs les ont utilisées pour
inférer des processus cognitifs à partir de mouvements oculaires classés en évènement distincts
[196] ou en génétique pour détecter l’association génotype-phénotype [197]. C’est également
un outil populaire pour les applications dans le domaine médical, par exemple pour classer
les scores de santé auto déclarés pour la polyarthrite rhumatoïde à l’aide de données de suivi
d’activité [198]. Dans le sport, les HMM ont été principalement utilisées pour la détection
d’évènements sur des sessions vidéo [199] mais n’ont jamais été utilisées pour analyser la
charge de travail.

3.1.6.1 Mise en pratique du MILS : expérimentation Empow’her

Cette partie est fondée sur l’article actuellement soumis pour publication [14]. Pour créer
l’algorithme et tester sa relation à la fatigabilité, nous avons proposé aux athlètes féminines
élite en préparation aux Jeux olympiques de Tokyo de juillet 2021 et aux Jeux d’hiver de
février 2022 de participer à l’étude. Pour tester la robustesse du modèle et l’interprétabilité de
celui-ci, nous avons mis en relation les résultats avec les indicateurs subjectifs de fatigabilité
ainsi que les cycles menstruels présentant des changements internes dans le corps. En effet,
les hormones sexuelles stéroïdes, à savoir les œstrogènes, la progestérone et la testostérone
peuvent avoir un impact sur l’effort d’entraînement et le bien-être des athlètes féminines [15]
[200]. Ces hormones fluctuent le long du cycle menstruel (MC) ou lors des phases hormonales
des pilules contraceptives orales combinées (HC) [201] [15]. Pourtant, les études portant sur
l’effet de MC et/ou HC sur l’entraînement et le bien-être des athlètes d’élite sont rares [202]
et font face à plusieurs problèmes méthodologiques [203].

La plupart des études montrant un impact significatif des phases MC ont étudié les paramètres
indirects de l’entraînement ou de la performance dans un environnement de laboratoire
contrôlable [200] sur des points temporels uniques de phases de cycles spécifiques. La plupart
des sports, tels que le ski ou l’aviron, sont confrontés au défi de quantifier la charge de travail
par des mesures subjectives, ce qui rend encore plus difficile l’estimation de l’effet complexe
du MC ou du OC quotidiennement sur les réponses d’entraînement des athlètes. Pour espérer
démêler une interaction complexe entre un réseau de déterminants de nature multifactorielle
des hormones sexuelles et de la performance, il a été suggéré de rechercher le modèle de
relations sous un modèle de système complexe [204].

Seize skieuses (biathlon, ski alpin et ski de fond) et douze rameuses se sont portées volontaires
pour cette étude. Le critère d’inclusion reposait sur la présence de cycles menstruels réguliers,
sans trouble diagnostiqué et en l’absence de prise de contraceptifs oraux. Les athlètes
ont été invitées à remplir un questionnaire préliminaire qui recueillait des informations
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générales (par exemple, l’âge, l’indice de masse corporelle, le volume d’entraînement) et leurs
antécédents gynécologiques (par exemple, la régularité du cycle, les méthodes contraceptives)
afin d’identifier toute contre-indication à participer à l’étude. 24 athlètes (12 skieuses ; 12
rameuses) remplissaient ces critères et ont été incluses dans l’étude, pour un total de 111
cycles (y compris 51 utilisant un dispositif contraceptif intra-utérin) et 54 utilisant des pilules
contraceptives combinées pour 21 jours avec une pause de 7 jours.

3.1.6.2 Protocole

Population Le suivi a débuté par la préparation finale de la saison olympique, les rameuses
ont été incluses en février 2021 et les skieuses en août 2021. Avant l’étude, nous avons présenté
le protocole aux athlètes et le suivi qu’elles devaient remplir chaque matin à l’aide d’une
application pour smartphone créée pour cette étude et optimisée pour une charge minimale
[15]. Le questionnaire comprenait des éléments liés au début/à la fin des règles ou au début/à
l’arrêt de la pilule et au bien-être (durée et qualité du sommeil, condition physique, humeur
et symptômes menstruels), en utilisant les échelles d’évaluation de Likert [205,206]. Suite à
chaque session d’entraînement, la RPE [150,207], ainsi que le volume d’entraînement exprimé
en minutes ont été recueillis.

Division des phases du cycle Le premier jour du cycle est déterminé comme le premier
jour de saignement dans le groupe MC ou le premier jour de pause des pilules dans le groupe
OC. Une estimation de l’ovulation du groupe MC reposait sur un modèle de régression linéaire
basé sur la durée du cycle [208] pour chaque cycle. Comme les phases du cycle n’ont pas la
même durée, nous avons transformé la durée du cycle en une proportion d’avancement dans
le cycle. Soit T = {t1, . . . , tn} l’ensemble des temps disponibles pour le cycle. Pour chaque
instant ti, nous définissons un temps normalisé t′

i tel que t′
i = ti

tn
, où tn est l’instant maximal

du cycle.

Pour localiser les sous-phases schématiques utilisées dans la plupart des études [209] dans le
continuum des cycles, les phases folliculaires (pré-ovulatoires) et lutéales (post-ovulatoires)
ont été schématiquement divisées en 3 : précoce, intermédiaire et tardive, comme détaillé
précédemment [15]. Les phases OC ont été segmentées en deux catégories distinctes : phase
hormonale et phase non hormonale [210]. Les hormones salivaires à jeun du 17ß-Estradiol, de
la progestérone et de la testostérone libre ont été prises juste après le réveil (7h47 ± 1h13)
les jours j8, j14 et j24 ±2 chez les rameuses (MC et OC) pendant toute la période de suivi
pour vérifier la cohérence de l’identification des différents milieux hormonaux entre les cycles
successifs. Les hormones salivaires à jeun ont été prélevées dans des conditions similaires chez
les skieuses juste après le réveil (8h48 ± 0h40) le jour j3, j8 ±2 et tous les 2 jours par la suite
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pour les deux groupes pour une définition plus précise de la fluctuation hormonale à travers le
cycle. Les échantillons salivaires ont fait l’objet d’une analyse par immunodosage luminescent
dans un laboratoire extérieur.

Relation avec les variables d’étude

Après avoir détaillé l’algorithme dans la section 3.1.6, explorons à présent comment cette
méthode se rapporte au contexte décrit, pour mieux interpréter les résultats du MILS et saisir
son intérêt pratique.

Questionnaire fitness / variables hormonales Pour chaque variable du questionnaire
V (i.e. la quantité et la qualité du sommeil, l’humeur, la condition physique, les symptômes),
nous avons réalisé trois modèles linéaires à effets mixtes pour tenir compte de la
variabilité inter individuelle, un pour chaque état S ∈ {1, 2, 3}:

Vij = (βj + βij) + αj · Pj (3.20)

où Pj est la probabilité d’être dans l’état j, Vij la variable étudiée pour le sujet i associé à
l’état j, βj est l’ordonnée à l’origine pour le modèle associé à Pj , αj est l’effet global de Pj et
βij est l’effet sur l’ordonnée à l’origine spécifique pour l’individu i pour le modèle associé à Pj .

Pour estimer l’association entre les variables hormonales (c’est-à-dire les taux d’œstrogène,
de progestérone et de testostérone) et les états MILS, nous avons ajustée l’effet de l’état en
fonction des phases du cycle car les niveaux d’hormones sont différents lors de chaque phase
des cycles. Nous avons donc ajouté un effet aléatoire lié à la phase j du cycle pour isoler
l’effet de chaque hormone :

Vijh = (βj + βij + βhj) + αj · Pj (3.21)

où αhj est l’effet sur l’ordonnée à l’origine spécifique à la phase de cycle pour la phase de
cycle h pour le modèle associé à Pj.

Le coefficient fixe αj indique le lien positif ou négatif de l’état caché avec la variable à expliquer.
Un test utilisant la méthode de Satterthwaites [211] a été utilisé pour tester l’hypothèse
que le coefficient est différent de 0. Le risque de première espèce a été fixé au seuil 0,1 (*),
0,05 (**) et 0,01 (***).

137



Chapitre 3. La dynamique de charge au cœur de l’optimisation de la performance

Phases hormonales Pour chacun des états 1 et 3, on effectue une régression non
paramétrique Loess [212] pour expliquer l’avancement du cycle en fonction de l’état caché.
Nous calculons ensuite la valeur moyenne estimée par le modèle à chaque instant du cycle
ainsi que son intervalle de confiance. Cette méthode a été choisie plutôt que la régression
polynomiale pour son approche non paramétrique ne mettant aucune hypothèse à priori sur
la relation.

3.1.6.3 Résultats

Caractéristiques du modèle MILS

États cachés La sélection du nombre d’états cachés dans un modèle de chaînes de Markov
cachées est un problème connu et complexe [213], surtout lorsque les états sont concrètement
interprétables. En effet, les critères habituels tels que AIC et BIC tendent à sélectionner le
modèle avec un grand nombre d’états cachés [214]. Nous avons choisi d’estimer 3 états cachés
dans l’algorithme MILS dans le but d’avoir des états interprétables dans la réalité comme
dans le modèle général du syndrome d’adaptation (SAG) qui est l’un des premiers modèles
permettant de modéliser le processus que traverse l’organisme lorsqu’il est exposé à tout type
de stress [137]. Dans ce contexte, S ∈ {1, 2, 3} représente les trois états n = 3 du modèle.

Nous avons estimé le vecteur de probabilité initial π(1) =




0.32
0

0.68


 contenant les probabilités

d’être dans chaque état à l’instant t1.

Les moyennes de densité conditionnelle gaussienne sont estimées par -0.74, -0.01, 0.79 et
l’écart type est estimé à 0.52, 0.75, 1.1 pour les états 1, 2 et 3 respectivement.

Cela signifie que quelles que soient les probabilités d’état du temps t−1, plus la charge du jour
C est élevée, plus la probabilité d’être dans l’état 3 est grande. À l’opposé, une valeur réduite
de C accroît la probabilité de se trouver dans l’état 1. L’état 2 est un état intermédiaire.
L’état 1 est donc associé à une charge cumulée faible suggérant un état de charge avec réserve
adaptative appropriée, tandis que l’état 3 est associé à une charge cumulée élevée suggérant
un état de charge saturé avec réserve adaptative diminuée. L’état 2 apparaît comme une zone
de charge de travail accrue à laquelle le corps peut s’adapter, similaire à la phase de résistance
du modèle GAS [137]. Ainsi, nous avons défini respectivement les 3 états cachés du MILS
relatifs à l’adaptabilité comme 1: “light”, 2: “moderate”, et 3: “heavy”.
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La matrice de transition A =




0.82 0.07 0.11
0.05 0.92 0.03
0.13 0.04 0.83


 est illustrée à la figure 3.7. Par exemple, la

probabilité de passer de l’état “light” à l’état “moderate” du temps t au temps t + 1 est de 7%,
tandis que la probabilité de passer à l’état “heavy” est de 11%. À leur tour, ces probabilités
dépendent de la matrice d’émission, c’est-à-dire de la charge d’entraînement appliquée.

Figure 3.7: Matrice de transition de l’algorithme MILS. Les pourcentages entre les liens
représentent la probabilité de passer d’un état r à un état j d’un instant t à un instant t + 1
sans tenir compte des probabilités de transmission

3.1.6.4 Exemples individuels

La figure 3.8 illustre les résultats de l’algorithme MILS pour quatre individus distincts. Pour
chaque individu, le graphique du dessous montre la RPESession sur le temps de suivi. Les
graphiques du dessous illustrent les résultats issus de l’algorithme MILS dans une perspective
longitudinale. Pour chaque jour t, on obtient une probabilité P (St = 1) d’être dans l’état
“light”, une probabilité P (St = 2) d’être dans l’état “moderate” et une probabilité P (St = 3)
d’être dans état “heavy”, avec ∑n

r=1 P (St = r) = 1.

3.1.6.5 Relation avec la fatigue

Questionnaire de condition physique Nous avons constaté que l’état “light” était
positivement corrélé à la qualité du sommeil, à l’humeur et à la forme physique (figure 3.9),
c’est-à-dire que mieux les athlètes évaluaient la qualité de leur sommeil, leur humeur et
leur forme physique, plus la probabilité d’être en l’état “light” était élevée. L’état “heavy”
est négativement corrélé avec la qualité du sommeil, l’humeur, la forme physique et est
positivement corrélé avec le nombre de symptômes menstruels. Une corrélation négative est
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Figure 3.8: Exemple individuel de l’évolution de la charge de travail et du résultat de
l’algorithme MILS. Pour chaque individu, le graphique ci-dessus représente la charge C pour
la journée t. La figure ci-dessous montre les probabilités d’être dans chaque état chaque jour
t. Chaque jour, la somme des probabilités est égale à 1
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observée entre l’état “moderate” et l’humeur.

Figure 3.9: Estimation de paramètres du modèle mixte pour expliquer les variables
quotidiennes du questionnaire par états MILS. Plus l’estimation (en or) est élevée, plus
la variable est positivement liée à l’état MILS. Plus l’estimation est basse (en bleu), plus la
variable est liée négativement à l’état du MILS étudié.

Variations hormonales L’état “light” est significativement et négativement associé aux
niveaux de progestérone en le considérant isolé des phases du cycle. Autrement dit, plus le
niveau de progestérone est élevé, moins la probabilité pour un athlète d’être dans l’état “light”
(figure 3.10) est grande. Quant à l’état “heavy”, il présente une corrélation positive avec la
progestérone. En revanche, nous n’identifions pas de corrélations significatives entre les états
MILS et la testostérone ou l’estradiol.

Phases menstruelles Sur l’ensemble du cycle menstruel, il est observé une cyclicité inverse
entre l’état “light” et l’état “heavy” (figure 3.11). L’intervalle de confiance de l’état “light”
est supérieur à l’intervalle de confiance de l’état “heavy” à partir de 8% et n’est plus à partir
de 53%. Inversement, l’intervalle de confiance de l’état “heavy” est supérieur à l’intervalle de
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Figure 3.10: Estimation des paramètres du modèle mixte pour expliquer les niveaux d’hormones
par les états du MILS. Plus l’estimation est élevée, plus la variable hormonale est positivement
corrélée à l’état du MILS étudié. Plus l’estimation est basse, plus la variable hormonale est
négativement liée à l’état du MILS étudié.
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confiance de l’état “light” à partir de 63% et n’est plus à partir de 96%.

Figure 3.11: Evolution de l’état ’light’ et ’heavy’ au cours de la phase du cycle naturel

Durant le cycle hormonal, une alternance cyclique est observée entre les états “light” et
“heavy”, comme le montre la figure 3.12. L’état “light” est supérieur à partir de 50% et n’est
plus à partir de 92%. Inversement, l’état “heavy” est supérieur à partir de 4% et n’est plus à
partir de 32%.

3.1.6.6 Le MILS comme proxy de la réponse à la charge de travail

Les fonctionnalités mathématiques du MILS, permettant de diviser la réponse de la charge de
travail en plusieurs états cachés, offrent une meilleure approche pour étudier des variables
complexes. La réponse à la charge de travail est sujette à cette hypothèse de complexité,
notamment lorsqu’on souhaite la lier à des variables inhérentes à la performance [204]. On
peut aussi facilement qualifier la fatigue comme un état latent, inhérente à la vie, que l’être
humain évalue la plupart du temps de manière subjective. L’algorithme MILS permet de
relativiser un état de faibles capacités adaptatives par rapport à des états avec plus de réserve,
avec des transitions entre ces différents états en fonction de la dynamique de charge.
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Figure 3.12: Evolution de l’état ’light’ et ’heavy’ au cours de la phase du cycle hormonal
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On identifie donc l’état “light” qui pourrait correspondre à un état avec une marge d’adaptation
dans lequel l’athlète peut augmenter sa charge de travail sans risque de surentraînement,
un état “moderate” dans lequel la charge augmente mais les capacités d’adaptation peuvent
persister, l’athlète absorbe la charge de travail et continue à créer des adaptations. L’état
“heavy” se caractérise par une charge élevée, couplée à des capacités d’adaptation qui paraissent
diminuées. L’athlète semble présenter une moindre tolérance à la charge de travail.

Cette division permet, par rapport à d’autres modèles de charge, tels que REDI [176] et
EWMA [175], de prendre en compte la complexité de la réponse de charge. L’avantage du
REDI était d’être robuste aux données manquantes en remplaçant pour le jour manquant, la
valeur du REDI de la veille [176] (cf 3.1.4.1). Le comportement du MILS face aux données
manquantes semble plus adapté, n’utilisant que la matrice de transition pour prédire les
probabilités du jour suivant et fixant les probabilités d’émission de manière équiprobable. En
résumé, nous estimons les probabilités de réponse de charge de travail les plus probables en
nous basant uniquement sur les transitions entre les passages d’état. À l’instar du modèle de
Foster, notre approche repose sur des variables liées à l’effort perçu et à la durée [168]. Cette
variable avait déjà montré son utilité pour quantifier l’intensité d’une séance en la comparant
au temps passé dans les différentes zones de fréquence cardiaque [169], ce qui est plus simple
que de disposer des données de fréquence cardiaque du modèle TRIMP [162]. De plus, le
calcul de la RPESession du modèle de Foster permet de quantifier le stimulus généré par un
entraînement ou une compétition, mais les méthodes proposées pour relier les indicateurs de
monotonie, de stress et de fitness à la fatigue ne sont pas assez robustes [169]. Tous les modèles
proposés jusqu’à présent sont descriptifs et calculent des indicateurs tels que la moyenne ou
l’écart type de la charge de travail. Ainsi, ce sont de bons modèles pour quantifier la charge
cumulée, mais pas pour estimer la réponse à cette charge dynamique. Le MILS est le premier
modèle d’inférence basé sur des paramètres non supervisés optimisés spécifiquement pour un
échantillon via la vraisemblance. Les paramètres estimés et les résultats sont donc spécifiques
à la population étudiée. En estimant une variable latente à l’aide d’une matrice d’émission et
de transition, il est donc le premier modèle à quantifier la réponse à la charge de travail. Les
chaînes de Markov ont déjà montré leur efficacité pour modéliser l’alternance entre un état
actif et un état inactif [215].

Les caractéristiques du MILS ont donc permis d’étudier des phénomènes dynamiques complexes
tels que les cycles menstruels. En effet, la cyclicité trouvée montre la pertinence de comprendre
les transitions hormonales à travers une perspective physiologique d’une succession continue
d’états différents, plutôt que d’isoler des moments précis. Dans le groupe MC, nous avons
observé que la transition de l’état de réserve “light” à l’état “heavy” se produit presque en
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même temps que la transition de la phase folliculaire à la phase lutéale, c’est-à-dire avant et
après une ovulation estimée. De plus, les différences les plus marquées se produisent sur le
milieu de la phase hormonale [201,216], (c’est-à-dire la phase mi-folliculaire par rapport à
la phase mi-lutéale), où la plupart des études ont observé un impact du cycle menstruel sur
les indicateurs de performance des athlètes [202,209]. Enfin, ces différences se reflètent de
manière comparable de la phase folliculaire à la phase lutéale, avec une continuité observée
de la phase prémenstruelle à la phase menstruelle.

3.2 Etude ancillaire : Les chaînes de Markov cachées
pour identifier des seuils d’effort

3.2.1 Contexte

Les variables de charge interne permettent d’estimer un niveau d’effort physiologique [217].
Les variables les plus utilisées pour quantifier l’effort sont le lactate sanguin, la consommation
d’oxygène (VO2) ainsi que la fréquence cardiaque. Bien que moins couramment utilisée,
la saturation musculaire en oxygène offre des informations pertinentes, comme le suggère
[218]. Bien que cet indicateur ne puisse être mesuré directement, il est possible de l’estimer
grâce à l’outil Moxy. Le Moxy est un moniteur d’oxygène musculaire placé sur la peau qui
estime la saturation locale en oxygène (SmO2) et l’hémoglobine totale (THb) à l’aide de la
spectroscopie proche infrarouge [219]. En évaluant l’équilibre entre l’apport et la demande
d’oxygène dans les muscles qui travaillent, l’appareil aide à déterminer l’état physiologique et
l’efficacité de l’entraînement.

Le moniteur Moxy est souvent utilisé dans des sports d’endurance tels que le cyclisme [220],
la course [221] ou encore l’aviron [222], où la compréhension et l’optimisation de l’utilisation
de l’oxygène peuvent avoir un impact significatif sur les performances. Il permet aux athlètes
et à leurs équipes de soutien de recueillir des données objectives pour guider les décisions
d’entraînement et améliorer les performances sportives globales.

A partir de ces différentes variables de charge interne, plusieurs seuils sont couramment
estimés et utilisés dans les sports d’endurance [223,224] :

• Seuil anaérobie (également connu sous le nom de seuil de lactate ou LT) : ce seuil
représente le point auquel la production de lactate dépasse la capacité de l’organisme à
le recycler, entraînant une augmentation exponentielle de la concentration de lactate
dans le sang [225]. Cet indicateur est fréquemment employé pour signaler la transition
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entre le métabolisme aérobie et anaérobie. Il survient généralement à environ 80 à
85 % de la fréquence cardiaque maximale d’un individu mais peut varier de manière
importante selon le profil physiologique.

• Seuil ventilatoire 1 (VT1 ou LT1) : cette notion fait référence au point auquel
il y a une augmentation du taux de ventilation (respiration) pendant l’exercice. La
première inflexion observée dans la cinétique du lactate et le premier seuil ventilatoire
partagent une base physiologique commune. En effet, la production supérieure de lactate
est concomitante à une production d’ions hydrogène (acidifiant la cellule), qui sont
tamponnés par le bicarbonate conduisant à une augmentation relative d’oxygène. La
détection des seuils ventilatoires est une méthode d’évaluation définie comme une réponse
ventilatoire disproportionnée par rapport à la consommation d’O2 de l’organisme.

• Seuil fonctionnel (FTP) : cet indicateur est couramment utilisé dans les sports
d’endurance, notamment la course à pied et le cyclisme, pour déterminer les zones
d’entraînement. La FTP symbolise la puissance maximale qu’un athlète est en mesure
de soutenir sur une durée de 60 minutes. Cette mesure quantifie un effort de haute
intensité soutenu sur la durée. L’entraînement au niveau ou près du niveau de FTP
peut améliorer la capacité d’un athlète à maintenir un rythme ou une puissance élevée
pendant de plus longues durées.

Ces seuils représentent des paliers physiologiques et répondent à des protocoles bien précis
en laboratoire [226], mais ne sont estimés en pratique qu’à partir d’équations générales
prédéfinis. Est-il possible d’identifier des seuils basés sur une approche statistique en utilisant
la dynamique de réalisation d’un test en laboratoire ?

3.2.2 Protocole

Six athlètes de niveau international masculin spécialisés en ski de fond ont réalisé un test
incrémental physiologique sur tapis (table 3.2).

Les variables de fréquence cardiaque et de saturation d’oxygène dans les ischio-jambiers, vaste
interne, vaste externe et triceps ont été recueillies à chaque seconde du test pour l’ensemble
des skieurs avec le moniteur d’oxygène musculaire Moxy.

3.2.3 Analyse en composantes principales

Une analyse en composantes principales a été réalisée sur les variables de fréquence cardiaque
et de saturation d’oxygène dans les ischio-jambiers, vastes interne, vastes externe et triceps,
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Table 3.2: Protocole de test physiologique incrémental
Pallier Vitesse (km/h) Pente (%)

1 8 6
2 9 6
3 10 6
4 11 6
5 12 6
6 13 6
7 13.5 7
8 14.2 7
9 14.9 7
10 15.6 7
11 16.3 7
12 17 7
13 17.3 8
14 17.8 8
15 18.3 8
16 18.8 8
17 19.3 8
18 19.8 8

normalisées pour chaque individu. Elle a permis d’identifier les liens entre les variables.

Le 1er axe principal, qui explique 76.48% de l’information représente l’intensité de l’effort
global. A gauche de l’axe se trouvent les moments de test avec une fréquence cardiaque plus
élevée et un taux d’oxygène musculaire plus faible. A droite de l’axe se trouvent les moments
avec une fréquence cardiaque plus faible et un taux d’oxygène plus élevé.

Le 2e axe principal, expliquant 13.98% de l’information, met en évidence l’opposition entre la
consommation d’oxygène dans les parties supérieures et inférieures du corps. En haut de l’axe
se trouvent les moments de test avec un taux d’oxygène plus élevé dans les triceps par rapport
aux ischios jambiers, et en bas de l’axe se trouvent les moments avec un taux d’oxygène plus
élevé dans les ischios jambiers que dans les triceps.

3.2.4 Calcul des états d’intensité

Pour identifier des états différents inconnus liés aux multiples variables étudiées, nous
modélisons par une chaîne de Markov cachée l’évolution des tests physiologiques avec les
coordonnées sur l’axe 1 représentant l’intensité. Conformément au nombre d’états utilisé dans
les sports d’endurance (cf 3.2.1), souvent égal à 3, nous avons choisi d’identifier 3 états cachés.

La figure 3.14 représente la matrice de transition de la chaîne de Markov cachée réalisée sur
la composante représentant l’intensité. Il est à noter qu’une transition directe de l’état 1 à
l’état 3 n’est pas possible. Les moyennes de densité conditionnelle gaussienne sont estimées
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Figure 3.13: Cercle des corrélations de l’analyse en composantes principales sur les variables
de fréquence cardiaque et de saturation d’oxygène musculaire. La variance totale expliquée
est de 90.46%. L’axe 1 (horizontal) représente l’intensité du test L’axe 2 représente l’équilibre
haut et bas du corps durant le test
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par -0.74, -0.01, 0.79 et les écarts types sont estimés par 0.52, 0.75, 1.1 pour les états 1, 2 et 3
respectivement.

Il a donc été constaté qu’il y a plus de chance d’observer l’état 1 si l’intensité est faible, tandis
qu’on a plus de chance d’observer l’état 3 si l’intensité est élevée.

Figure 3.14: Matrice de transition de la chaîne de Markov cachées réalisée sur les coordonnées
du premier axe de l’analyse en composantes principales

La figure 3.15 montre les résultats de la chaîne de Markov cachée au cours des 6 tests
incrémentaux effectués en laboratoire. La courbe violette représente la fréquence cardiaque de
l’individu ayant réalisé le test, la partie verte représente l’état latent identifié comme “faible
intensité”, l’état orange comme l’état de “moyenne intensité” et l’état rouge comme l’état de
“forte intensité”. Les trois tracés horizontaux correspondent aux trois seuils déterminés par les
analyses de laboratoire (seuil 1, seuil 2 et seuil max).

On remarque que les états identifiés sont liés à l’augmentation de la fréquence cardiaque
et donc de l’intensité globale au cours du test. De plus, les périodes de récupération,
identifiées par une baisse temporaire de la fréquence cardiaque, correspondent souvent à
un changement d’état vers l’état d’intensité inférieur. En utilisant la fréquence cardiaque
comme seule variable observée, ces seuils pourraient être appliqués en conditions réelles lors
d’entraînements ou de compétitions pour quantifier le temps passé dans chaque état identifié.
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Figure 3.15: Probabilités estimées des états d’intensité pendant les 6 tests incrémentaux. Les
états vert, orange et rouge correspondent respectivement aux états de faible, moyenne et forte
intensité.
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3.3 Résumé
Dans ce chapitre, nous modélisons la dynamique de charge par des chaînes de Markov cachées.
Ainsi, nous avons développé le modèle MILS, le premier modèle capable de mesurer la réponse
associée à charge de travail et la réponse cumulée de l’athlète à cette charge. Ce modèle est
particulièrement utile pour suivre la charge d’entraînement chez les athlètes dans les sports
où les mesures objectives ne sont pas disponibles, et pour étudier des variables complexes
et latentes telles qu’un continuum de fluctuations hormonales. S’appuyant sur ce modèle,
nous mettons en évidence un rythme biologique basé sur une réponse d’entraînement cyclique
associée au cycle menstruel ou à l’utilisation d’une contraception hormonale. Nous avons
également constaté que le bien-être des athlètes, indépendamment de la phase de cycle dans
laquelle elles se trouvent, influence la réponse à la charge d’entraînement. Une meilleure qualité
de sommeil, une bonne humeur et une meilleure forme physique augmentent la probabilité
de se trouver dans l’état “light”. En revanche, la présence de symptômes menstruels et une
durée de sommeil nocturne réduite augmentent les chances pour une athlète d’être dans
l’état “heavy”. Enfin, nous montrons que les chaînes de Markov cachées peuvent permettre
d’identifier des seuils d’intensité sur des efforts spécifiques aux sports d’endurance comme le
biathlon à l’aide de la fréquence cardiaque et du taux d’oxygène musculaire.

3.4 Transition : la dynamique à l’échelle d’une vie,
d’une saison, d’une performance

Nous renforçons l’importance de la dynamique sur la performance maximale en ski. D’une
trajectoire à long terme (cf 2) à la cyclicité à moyen terme, la dynamique de performance
s’inscrit également dans un temps beaucoup plus court, celle d’une compétition.
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Comprendre la dynamique de
course pour optimiser le résultat

La dernière partie de la thèse nous amène à réduire davantage l’échelle de la dynamique de
performance, en nous concentrant sur la spécificité d’une compétition de ski alpin et de combiné
nordique. Ici, l’objectif est d’approfondir notre compréhension des facteurs qui influencent la
performance à un niveau microscopique, au cours d’une seule compétition. Cette échelle de
granularité permettra de dévoiler des résultats qui guideront les athlètes dans l’adaptation
de leurs stratégies de compétition. En passant de la saison à la compétition en ski, notre
recherche creusera plus profondément dans les mécanismes qui déterminent la performance
lors d’une épreuve spécifique, fournissant ainsi des informations pour l’entraînement et la
prise de décision des athlètes de ski alpin et de combiné nordique. Cette transition stratégique
dans notre approche de la dynamique de performance renforce la volonté de fournir des
informations pratiques et immédiatement applicables pour améliorer la performance sportive
de manière significative.

• Comment anticiper le classement en ski alpin en se basant sur la dynamique de course ?
À l’échelle d’une épreuve, l’analyse de la dynamique de performance revêt une importance
cruciale. Cette démarche adoptera une perspective holistique afin d’examiner de manière
approfondie la dynamique de la course et sa corrélation avec le classement final.

• L’évolution de la course est-elle liée au résultat final en combiné nordique ? La course
de combiné nordique possède un déroulé atypique avec un concours de saut à ski puis
une course de ski de fond. En représentant le rang successif durant la course à travers
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un processus stochastique, une estimation du classement final sera effectuée en fonction
de son évolution pendant la compétition.

4.1 Etat de l’art : la performance en ski est multifactorielle

4.1.1 Une course de ski alpin, un parcours “non linéaire”

Afin d’optimiser leur temps de course, les skieurs alpins sont contraints d’ajuster
continuellement leur stratégie et technique. Les skieurs effectuent des virages en fonction
de leur position, de leur vitesse et de leur équilibre (influencés par le virage précédent), de
leur capacité individuelle évoluant avec la fatigue (technique, physique, psychologique) et de
facteurs environnementaux (caractéristiques de la neige et micro-reliefs, inclinaison, visibilité,
parcours, réglages, matériel de ski) [227]. Cet élément environnemental souligne l’importance
de la dimension stratégique dans le contexte des courses de ski alpin [228]. Effectivement,
lors de chaque virage, il est impératif pour le skieur d’établir diverses stratégies [229,230]. Les
stratégies adoptées durant les virages sont intrinsèquement liées aux spécificités du tracé
[228]. Par conséquent, la performance des athlètes lors d’une course de ski est modulée par
deux facteurs déterminants : la vitesse et le trajet sélectionné entre les portes [230]. Cette
dimension stratégique a incité une fraction de la communauté scientifique à caractériser
le profil du parcours, la géomorphologie sous-jacente et la corrélation existante avec la
vitesse [231] dans le but de prévenir les blessures. Parmi les autres facteurs influençant le
temps d’une course, les conditions environnementales jouent un rôle important. En effet,
le froid peut alterner les fonctions cognitives des skieurs [232] et donc réduire la vitesse de
course. Les conditions de neige peuvent aussi influencer le temps de course [233]. L’aspect
multi-factoriel de la performance en ski alpin [234] rend donc la compréhension de celle-ci
complexe, notamment lorsqu’on essaye d’isoler chacun de ces effets.

Le résultat de compétition découle donc directement de l’ensemble de ces facteurs. Cependant,
la complexité de cette relation rend difficilement objective la part de chacune des variables
explicatives dans l’objectif de prédire le résultat final. En résumant l’ensemble de ces
informations dans la dynamique d’une course, il est possible de prédire la finalité d’une
compétition en fonction du déroulement de celui-ci, et donc d’optimiser la stratégie de course.
La stratégie de course est une approche planifiée et tactique pour maximiser les chances de
succès en compétition. En triathlon par exemple, nous avons calculé l’ensemble des probabilités
de classement final selon le classement à un moment précis de la course [16]. En étudiant
l’évolution des vitesses au cours du temps, une étude a montré des différences stratégiques
entre les hommes et les femmes en athlétisme sur 10 000 mètres [235]. Enfin, en catégorisant
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Figure 4.1: Déterminants de la performance des skieurs alpins olympiques (extrait de [234]).

les morphologies, nous avons montré le lien entre les paramètres anthropométriques et la
dynamique de course en aviron [17]. Ainsi, le ski alpin est une discipline complexe où divers
facteurs intrinsèques et extrinsèques interagissent pour influencer la performance.

4.1.2 Le combiné nordique, une course coupée en deux

Le combiné nordique est une discipline qui combine le ski de fond et le saut à ski. Dans
une course de combiné nordique, les athlètes concourent dans les deux disciplines, leurs
performances dans chaque épreuve contribuant à leur score global [236]. La course commence
par une compétition de saut à ski, où chaque athlète réalise deux sauts à ski. La longueur
et le style des sauts sont évalués par des juges, qui attribuent des points en fonction de la
distance, de la forme et de l’atterrissage. Après la compétition de saut à ski, les athlètes
participent à une course de ski de fond. La durée de la course et le nombre de tours peuvent
varier selon la compétition. L’ordre de départ est basé sur les résultats de la compétition de
saut à ski, l’athlète qui a marqué le plus de points partant en premier, suivi du deuxième
meilleur marqueur, et ainsi de suite. Les temps d’arrivée des athlètes dans la course de ski
de fond sont ensuite combinés avec leurs scores de saut à ski pour donner un score final.
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L’athlète avec le score final le plus élevé est le vainqueur de la course de combiné nordique.

De par la nature même de cette discipline, la performance en combiné nordique requière une
palette de compétence équilibré entre les deux épreuves, à savoir des capacités techniques
bien développées, de la flexibilité, une impulsion verticale élevée et une faible masse corporelle
pour le saut à ski [5,237–239]. Des capacités aérobies élevées, ainsi que des qualités techniques
influençant l’efficacité du ski et des capacités de sprint final pour la performance en ski de
fond sont également déterminantes dans la performance [240,241].

La littérature scientifique sur l’optimisation de la performance en combiné nordique s’est
souvent intéressée aux indicateurs physiologiques, techniques ou technologiques [242], visant
à optimiser les deux épreuves indépendamment l’une de l’autre sans prendre en compte la
continuité. Nous ambitionnons d’étudier la course de combiné nordique comme une succession
d’un saut à ski et d’une course de ski de fond.

4.2 Analyse de la dynamique d’une course de ski alpin

Avec une approche globale de la performance en ski alpin, nous intégrons tous les facteurs
explicatifs dans l’analyse des temps réalisés sur les différentes portions de course. Nous
ambitionnons dans ce chapitre d’estimer l’importance de l’aspect longitudinale en coupe du
monde de ski alpin par un modèle linéaire à effets mixtes, et d’établir un profil de chaque
piste et skieur étudié.

En coupe du monde, une compétition de slalom se déroule de la manière suivante. Tout
d’abord, durant la première manche, les skieurs s’élancent un par un sur la piste en partant
d’un portillon de départ. Leur ordre de départ est déterminé par leur classement actuel dans
la compétition ou par leur performance dans les manches précédentes. Les skieurs doivent
passer à travers des portes, marquées par des piquets, dans un ordre spécifique et en suivant
une trajectoire précise. Le but est de descendre le plus rapidement possible tout en passant à
travers toutes les portes. Le temps de chaque skieur est enregistré à la ligne d’arrivée, et les
résultats sont classés en fonction du temps le plus rapide. Pour la deuxième manche, les 30
premiers skieurs du classement général sont qualifiés pour une deuxième manche. Les skieurs
partent dans l’ordre inverse de leur classement, de manière à ce que les meilleurs skieurs
partent en dernier. Au final, les temps des deux manches sont combinés pour donner le temps
total du skieur. Le skieur avec le temps total le plus rapide est déclaré vainqueur de la course.
Généralement, les courses de slalom sont découpées en quatre portions.
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4.2.1 Méthodes

4.2.1.1 Population

La population est constituée de l’ensemble des courses individuelles masculines de coupe du
monde depuis la saison 2018-2019 jusqu’à la saison 2022-2023 en slalom. Au total, 33 courses
différentes ont été analysées pour 90 skieurs distincts. Les résultats de courses finaux ainsi
que par portion de course sont disponibles sur le site de la Fédération Internationale de Ski
(FIS) 1

4.2.1.2 Normalisation des variables

Les conditions changent selon les années, la manche et la piste (que l’on nommera par la
ville sur laquelle se situe la piste). Pour pouvoir comparer les temps sur chaque manche
indépendamment de ces variables, nous normalisons les performances en centrant et réduisant
les temps de chaque portion intermédiaire par rapport à la distribution totale des temps
réalisés sur la même portion, la même manche, la même année et la même piste (équation
(4.1)). Soit tijk

s le temps réalisé sur la piste j, à la manche k sur la portion de course s par le
skieur i, on calcule le temps normalisé :

tnijk
s =

tijk
s − µT jk

s

σT jk
s

(4.1)

avec µT jk
s

et σT jk
s

les moyennes et écarts types des temps réalisés sur la piste j, à la manche k

et sur la portion de course s.

4.2.1.3 Modélisation

Un modèle linéaire à effets mixtes a été employé pour déduire le classement final de
chaque manche en se basant sur les temps intermédiaires normalisés :

Ŷij = β+tn1·(α1+αi
1+αj

1)+tn2·(α2+αi
2+αj

2)+tn3·(α3+αi
3+αj

3)+tn4·(α4+αi
4+αj

4)+ϵij (4.2)

où Ŷij représente le rang prédit du skieur i à l’issue de la manche effectuée sur la piste j,
tandis que tn1, tn2, tn3 et tn4 illustrent les temps normalisés sur les sections 1, 2, 3 et 4 de la
piste. ϵij représente les résidus du modèle.

1https://www.fis-ski.com/.
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Table 4.1: Paramètres fixes du modèle à effets mixtes. α1, α2, α3 et α4 représentent les
coefficients associés à la 1ère, 2e, 3e et 4e portion de course respectivement

Coefficient Ecart type p-value

β 13.99 0.48 <.0001
α1 2.49 0.16 <.0001
α2 3.08 0.34 <.0001
α3 3.06 0.33 <.0001
α4 3.06 0.16 <.0001

Les paramètres fixes α1, α2, α3, α4 caractérisent la prépondérance moyenne de chaque segment
intermédiaire sur l’agrégat des courses. Par ailleurs, les coefficients aléatoires αi

1, αi
2, αi

3, αi
4

dépeignent l’influence de l’athlète i sur chaque segment, tandis que les paramètres αj
1, αj

2, αj
3, αj

4

illustrent l’impact de la piste j sur chaque segment.

4.2.1.4 Paramètres fixes

Les paramètres fixes nous permettent d’observer que, indépendamment des particularités
individuelles et de celles relatives à la piste, les segments 2, 3 et 4 de la course sont prédominants
pour le classement final de la manche par rapport au segment 1 (table 4.1). Les paramètres
fixes du modèle permettent d’expliquer 78,97% du classement final de la manche.

4.2.1.5 Paramètres aléatoires

4.2.1.6 Effet piste

La figure 4.2 représente les coefficients α1 + αj
1, α2 + αj

2, α3 + αj
3, α4 + αj

4 pour la piste j.

Interprétation Les coefficients aléatoires α1 + αj
1, α2 + αj

2, α3 + αj
3, α4 + αj

4 liés à la piste
représentent l’importance de chaque portion de course sur le classement final de la manche.
Plus le coefficient est élevé, plus la portion de course est associée à une plus grande perte ou
gain de place dans le classement final sur la piste j.

Vérification En comparant les rangs prédits par le modèle et les réelles places réalisées, il
est possible de calculer un indicateur de fiabilité F du modèle pour chaque piste.

F = (∑N
n=1(Yn − Ŷn))2

(∑N
n=1(Yn − Ȳ ))2 (4.3)
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Figure 4.2: Somme des effets fixes et aléatoires du modèle pour chaque course

avec N le nombre d’observations étudiées, Yn la place réellement obtenue et Ŷn la place prédite
par le modèle pour l’observation n. La figure 4.3 montre pour chaque piste la relation entre
le rang réellement réalisé et le rang prédit par le modèle, ainsi que l’indicateur de fiabilité F .

4.2.1.7 Effet skieur

Dans l’optique de comparer les coureurs entre eux, on extrait uniquement les effets aléatoires
αi

1, αi
2, αi

3, αi
4 spécifiques au individu i (figure 4.3). Ces coefficients permettent d’estimer pour

chaque skieur sa tendance à gagner ou perdre des places sur le classement final sur chacune
des portions de course.

Interprétation Plus le coefficient αi
s associé à la portion de course étudiée s est réduit

pour le skieur i, plus son rang estimé est faible et il réalisera donc une meilleure performance.
En somme, plus le coefficient est faible, plus le skieur est performant sur la portion de course
étudiée par rapport aux autres skieurs.

4.2.2 Intérêt de la méthode

Avec une approche dynamique d’une course de Slalom en ski alpin, nous estimons pour chaque
individu et chaque manche, l’importance des différentes portions de course sur la performance
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Figure 4.3: Classement prédit par le modèle selon le réel classement pour chacune des courses.
La ligne en diagonale représente une prédiction parfaite

Figure 4.4: Paramètres aléatoires du modèle pour 9 skieurs
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finale de la manche. En optant pour cette approche, nous apportons une nouvelle vision pour
caractériser la performance en ski alpin. En effet, les études actuelles ont tenté de quantifier la
performance en ski alpin par une approche mécanique, par exemple en la définissant comme la
perte de temps par dénivelé dt/dz, qui dépend de la vitesse du skieur v(z) , et de la distance
parcourue par dénivelé ds/dz [230]. Ces paramètres biomécaniques ont d’ailleurs montré
leur importance dans la performance en ski alpin [227]. Néanmoins, isoler l’importance des
facteurs biomécaniques sur la performance est complexe et nécessite des mesures précises
et standardisées, s’affranchissant des autres paramètres de course. Parmi eux, les variables
environnementales jouent un rôle majeur dans la performance [243]. Par exemple, l’inclinaison
de la pente influence la biomécanique des skieurs de slalom de la coupe du monde [244]. En
optant pour une vision longitudinale de la performance en ski alpin en résumant l’ensemble de
ces informations par le temps réalisé dans chacune des portions de course, et en s’intéressant
donc à l’évolution de cette performance au cours de la manche, nous avons permis d’estimer
l’importance de l’aspect longitudinale dans la performance en ski alpin. De plus, les effets
aléatoires du modèle ont permis d’estimer cette importance pour chaque manche et chaque
skieur, rendant cette analyse statistique transférable au terrain. Cet aspect dynamique est
également présent dans d’autres disciplines que le ski alpin, comme le combiné nordique.

4.3 Analyse de la dynamique d’une course de combiné
nordique

4.3.1 Méthodes

4.3.1.1 Population

Les données de la course de combiné nordique sont disponibles sur le site de la Fédération
Internationale de Ski 2. L’ensemble des courses individuelles de coupe du monde masculine
depuis la saison 2020-2021 jusqu’à la saison 2022-2023 ont été analysées. L’épreuve individuelle
est l’épreuve classique du combiné nordique, où chaque athlète effectue deux sauts à ski suivis
d’une course de ski de fond de 10 km. Pour chaque course, nous disposons du classement à
la fin du saut à ski et à différents moments de la course, chacune d’entre elle disposant de
distances intermédiaires différentes.

2https://www.fis-ski.com/
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4.3.1.2 Modèle multi-état Markovien

A nouveau, la performance sur une course de combiné nordique se déroule sur un espace-temps
continu T allant de t0 à t10, où t0 correspond à la fin de l’épreuve de saut à ski, et le temps final
t10 correspond au 10e kilomètre de la course de ski de fond, fin de l’épreuve du combiné nordique.
Afin d’évaluer la pertinence du classement à chaque phase de la course vis-à-vis de son évolution
ultérieure, un modèle multi-état markovien, non homogène en temps et non paramétrique,
analogue à celui élaboré pour appréhender l’influence de la performance immédiate sur les
performances futures (cf 2.6), est mis en œuvre, permettant d’étudier l’évolution d’un processus
stochastique au cours du temps. Considérons C(t) comme le rang détenu à l’instant t, avec des
valeurs possibles dans l’ensemble C = {1, 2, 3, [4; 6[, [6; 10[, [10; 30[, [30; ∞[}. Nous utilisons
l’estimateur de Nelson-Aalen [123,124] pour estimer les intensités de transition cumulées. Les
probabilités de transition P (Cg = i|Cs = j) pour parvenir au rang i à l’instant g en fonction
du rang j à l’instant s, sont déterminées au moyen d’une intégrale de produit [71].

4.3.2 Résultats

La figure 4.5 illustre la probabilité d’évolution du classement à partir du rang au moment t0,
c’est-à-dire le rang à la conclusion de l’épreuve de saut. L’épreuve du saut joue un rôle crucial
dans le classement final, comme en témoigne la probabilité P (C5 = 1|C0 = 1) d’occuper la
première place à mi-parcours du ski de fond, étant donné la première place obtenue lors de
l’épreuve de saut qui est égale à 71%, tandis que la probabilité P (C10 = 1|C0 = 1) de terminer
premier à la fin de course est de 53%. En revanche, la probabilité P (C5 ∈ {1, 2, 3}|C0 = [30; ∞[)
d’accéder aux trois premières places à mi-course, étant donné un classement initial au-delà de
la 30e position, est estimée à 0,18% et 0,32% pour la fin de course.

4.3.3 Perspectives

Avec un modèle multi-état markovien, nous montrons l’importance de la succession des
deux épreuves dans le résultat final d’une course de combiné nordique. Il est démontré que
l’épreuve de saut revêt une importance cruciale pour le classement en ski de fond, accordant
au gagnant de l’épreuve de saut une probabilité excédant 50% de conclure la compétition en
première position. En vertu du principe de parcimonie, la décision a été prise de catégoriser
de façon non uniforme le processus stochastique observé relatif au classement. En adoptant
cette méthodologie, des données relatives aux transitions des skieurs ayant des classements
inférieurs sont omises, tandis qu’un plus grand nombre d’information est recueillie concernant
les transitions des skieurs en tête de classement par rapport à des états homogènes. Sur le
plan sportif, cette perspective peut guider entraîneurs et compétiteurs dans la modulation de
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Figure 4.5: Probabilités de classement à partir du temps t0
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Figure 4.6: Probabilités de classement à partir du temps t5
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l’effort aux étapes cruciales de la compétition, dans le but d’optimiser le rang final.

4.3.4 Résumé

Sur une échelle temporelle nettement plus réduite que celle utilisée pour estimer le potentiel
ou gérer la charge de travail, l’approche dynamique s’avère une fois de plus instructive,
fournissant des données cruciales pour une compétition de ski alpin ou de combiné nordique.
En expliquant le résultat de fin de course de coupe du monde de ski alpin à l’aide du temps sur
chaque portion de course avec un modèle linéaire à effets mixtes, nous quantifions l’importance
de chaque portion de course sur le résultat final pour l’ensemble des pistes et des skieurs,
grâce aux effets aléatoires du modèle. Avec un modèle multi-état markovien, nous quantifions
les probabilités de classement final d’une course de combiné nordique selon le classement à un
instant t de la course. L’ensemble des méthodologies développées montrent une nouvelle fois
l’importance de prendre en compte la dynamique de la performance, cette fois-ci à l’échelle
d’une compétition.
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Chapitre 5

Discussion générale

5.1 Principales contributions

Dans un contexte où le talent mesuré à un instant précis l’emporte sur le talent en évolution,
cette recherche a mis en lumière l’importance de la dimension longitudinale de la performance
pour estimer et optimiser le potentiel des athlètes en ski. Grâce à une analyse multi-échelle de
la dynamique de performance, s’étendant du macro au micro niveau, les travaux ont permis
de 1) identifier l’effet de l’âge relatif dans les différentes disciplines du ski français et proposer
une solution pour résoudre ce problème par un rééquilibrage des performances ; 2) estimer
l’importance de la performance brute des jeunes skieurs sur la performance à l’âge adulte ;
3) proposer plusieurs modèles d’estimation de potentiel basés sur la relation entre l’âge et
la performance ; 4) développer le premier modèle de réponse à la charge de travail basé sur
les chaînes de Markov cachées ; 5) analyser la dynamique de performance au cours d’une
compétition.

Nous avons identifié que les individus nés en début d’année sont sur-représentés dans les
compétitions élites jeunes en ski alpin, biathlon et ski de fond tandis que les individus nés
en fin d’année sont sous-représentés. Ce biais de sélection est lié à la relation entre l’âge et
la performance, avec une phase de croissance des capacités de la naissance jusqu’au pic de
performance. Nous avons utilisé cette relation entre l’âge et la performance pour proposer
une solution pour prendre en compte l’âge relatif dans l’évaluation de la performance. Cette
solution, une fois utilisée sur l’ensemble de la population, permettait d’annuler l’effet de l’âge
relatif dans chaque catégorie d’âge.

Nous avons développé un outil nommé “Performance Lane”(PL) permettant de catégoriser et
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comparer la dynamique des progressions individuelles de performance. Un modèle multi-état
a ensuite permis de mesurer l’importance de la performance à un instant t sur les probabilités
futures de performance. Au sein des tranches d’âge les plus jeunes, débutant à 10 ans, la
performance influence faiblement le niveau à 25 ans, mais son impact croît progressivement.
Nous montrons que d’autres variables sont à considérer pour l’estimation de potentiel dans
les catégories d’âges les plus jeunes, notamment la vitesse de progression des performances.

Afin de quantifier la relation en question, nous avons conçu un modèle non linéaire à effets
mixtes pour estimer le potentiel basé sur le lien entre l’âge et la performance. Ce modèle
se distingue par sa capacité à précisément appréhender la relation âge-performance au
niveau individuel tout en considérant simultanément la tendance générale de l’ensemble de
la population. En exploitant un modèle de mélange gaussien appliqué aux paramètres du
modèle non linéaire précédent, nous avons identifié diverses trajectoires de progression, dont
certaines caractéristiques d’individus atteignant leur maturité de manière précoce ou tardive.

Suite à la mise en évidence de l’importance du volet longitudinal de la performance dans
l’estimation du potentiel, nous introduisons le modèle MILS (Markov Index Load State) pour
gérer la charge de travail, s’appuyant sur les chaînes de Markov cachées. Tandis que les modèles
conventionnels traduisent la réponse à la charge via une échelle numérique unidimensionnelle,
souvent réduite à un simple index descriptif de la charge [169,171,175,176], notre modèle MILS
capte de façon plus nuancée les dynamiques de transition entre différents états réactionnels
en réponse à la charge, en se basant sur une approche probabiliste. Ce modèle est par la suite
exploité pour examiner les interactions entre des phénomènes complexes comme l’interaction
entre les étapes du cycle menstruel, qui sont liées aux variations hormonales, et la charge de
travail.

Pour finir, en affinant notre focus à la dimension d’une simple course, nous avons conçu un
modèle dédié à la gestion des compétitions en Coupe du Monde de ski alpin. S’appuyant sur
un modèle linéaire mixte, l’introduction d’effets aléatoires a permis d’éclairer les dynamiques
propres à chaque course et d’identifier les caractéristiques uniques de chaque piste et skieur
étudié. Nous avons aussi exploité un modèle multi-état Markovien, révélant des informations
essentielles sur la progression d’une course de combiné nordique. Cette dernière, par sa
structure intrinsèquement complexe qui résulte de l’enchaînement de deux disciplines, le saut
à ski et le ski de fond, présente une dynamique dont la compréhension est primordiale.
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5.2 Estimer le potentiel, prédire la performance
Une prédiction se définit comme une fonction mathématique anticipant un événement futur
sur la base d’événements antérieurs [245], tandis qu’une estimation consiste en la déduction
de valeurs numériques inconnues d’une population à partir de données partielles, telles
qu’un échantillon issu de la population. En d’autres termes, on prédit une valeur Ŷ la plus
proche de la valeur Y qui ne s’est pas encore produite mais dont on connait les variables qui
pourraient l’influencer, tandis qu’une estimation s’intéresse à une valeur réelle tirée d’une
série d’observations x1, x2, ..., xn dont on suppose qu’elles correspondent à des réalisations
de variables aléatoires X1, X2, ..., Xn, l’objectif est d’identifier une distribution théorique du
vecteur Xk pour 1 ≤ k ≤ n qui représente fidèlement les caractéristiques des observations xk

avec 1 ≤ k ≤ n. À titre illustratif, la prédiction est couramment employée en économie [246]
ou en santé publique [247], alors que l’estimation revêt une importance spécifique dans le
contexte des analyses épidémiologiques [248], visant souvent à extrapoler les constatations
d’une cohorte à la population globale à partir de laquelle l’échantillon est extrait. À travers
ces définitions, on comprend que la nuance entre la prédiction et l’estimation est liée à l’espace
temporel sur lequel la variable d’intérêt va se situer. Nous avons montré à travers cette thèse
que l’aspect temporelle est une notion majeure dans l’appréciation de la performance sportive,
qui est donc assujettie à cette nuance. Dans le domaine sportif, l’acte prédictif a fréquemment
retenu l’attention, avec un accent particulier sur l’identification des variables explicatives
majeures [9]. Dans le contexte du saut à ski, on peut prédire la longueur du saut escomptée
peu après l’envol [249]. On peut aussi essayer de prédire les performances en ski de fond et
ski à roulette à partir de test en laboratoires [250]. Mais si l’on définit le potentiel comme
une variable aléatoire, cherche-t-on à le prédire ou de l’estimer ? La définition même du mot
potentiel “qui existe en puissance, virtuellement” suggère que sa valeur, bien qu’inconnue, est
réelle et donc plutôt sujette à l’estimation qu’à la prédiction.

5.3 Estimer un talent avec la performance statique ou
dynamique ?

Pour maximiser le potentiel sportif, la perception du talent et de la compétence est cruciale
[251]. La balance semble osciller entre l’inné et l’acquis, comme le suggère [252] ? Notre
travail s’articule autour de ces deux axes : en évaluant d’abord le potentiel intrinsèque, puis
en affinant l’influence des facteurs externes.

Notre approche offre une perspective englobante de la carrière sportive en adoptant une vue
longitudinale, contrastant avec la tendance actuelle de sélection des jeunes athlètes basée
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principalement sur les avantages liés à la croissance physique et à la maturation, notamment
par des avantages de performance conférés par une plus grande taille [253]. Pour autant, il a
déjà été montré qu’en athlétisme par exemple, seulement 10 à 25% des athlètes adultes de
très haut niveau l’étaient à 16 ans [254]. Une méta-analyse [13] conclut une faible corrélation
entre les performances juniors et seniors, mais cette étude repose principalement sur des
études rétrospectives. Cela soulève d’emblée des préoccupations quant au potentiel biais du
survivant. En d’autres termes, en examinant uniquement les individus ou les performances qui
ont ‘survécu’ jusqu’à la fin de l’étude, nous risquons de manquer des informations précieuses
sur ceux qui n’ont pas atteint cet état final pour diverses raisons. Le modèle élaboré au cours
de cette recherche, centrée sur les transitions de niveau de performance en tant qu’individu
plutôt que sur les athlètes, révèle que le niveau atteint dans les catégories jeunes n’est
que modérément influent sur les performances à l’âge adulte. Quelles sont donc les autres
variables déterminantes ? L’hypothèse des différences de croissances individuelles corrélées
à des trajectoires de performance différentes a déjà été posée [102] mais jamais identifiée
ni quantifiée. Nos analyses ont révélé que, dans une certaine mesure, la dynamique de
performance surpasse la performance statique en termes d’impact sur le potentiel futur.

La détection du talent s’articule largement autour de la sélection des skieurs juniors les plus
prometteurs. Toutefois, sélectionne-t-on véritablement les jeunes athlètes les plus performants
relativement à leur âge ? On peut émettre cette hypothèse en sélectionnant les meilleurs
de chaque catégorie, mais c’est sans compter sur l’effet de l’âge relatif, qui peut être défini
comme une sur représentation des individus nés en début d’année dans les différents systèmes
de sélection [253]. Ce biais de sélection avait déjà été identifié dans de nombreux sports
[256]. En ce qui concerne les disciplines hivernales, l’effet de l’âge relatif est présent dans
toutes les catégories d’âge des compétitions de ski alpin, tant au niveau national autrichien
qu’international [55,257] et suisse [258]. Pour la première fois, nous montrons qu’il existe un
effet de l’âge relatif dans le ski français. Plusieurs solutions avaient été proposées pour à minima
réduire ce biais de l’âge relatif [53], comme réduire les catégories d’âges, actuellement basées sur
l’année de naissance, inclure les paramètres biométriques dans les critères de sélection, éduquer
les staffs et entraîneurs, afficher le mois de naissance sur le maillot pour les sports collectifs,
ou encore utiliser l’âge biologique plutôt que l’âge chronologique [92]. Bien que plusieurs
mesures aient été avancées pour atténuer le biais de l’âge relatif, elles n’ont probablement
pas été largement adoptées en raison de leur complexité et de la lourdeur de leur mise en
œuvre. Une approche statistique intégrant la dynamique de la performance a été suggérée
dans le contexte de la natation [50] ainsi qu’en athlétisme [48]. En modélisant la relation
entre l’âge et la performance via une régression linéaire segmentée, nous introduisons une
technique qui tient compte de l’âge relatif dans la performance, facilitant ainsi la comparaison
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des performances de tous les skieurs d’une même catégorie d’âge sans égard à leur mois de
naissance.

5.4 Estimer la relation âge performance, une question
de parcimonie ?

"Tous les modèles sont faux, mais
certains sont utiles"

George Box

Par cette première approche longitudinale, nous apportons de nouveaux points de vue quant
à l’importance de la relation âge-performance pour l’estimation des jeunes talents. En
adoptant une perspective englobant l’intégralité du parcours de vie, de multiples études
ont cherché à caractériser la relation entre âge et performance. Des modèles de régression
linéaire simples ont été utilisés pour estimer la diminution de la capacité aérobie maximale
imputable au vieillissement [259–261]. Néanmoins, cette simplicité intrinsèque à une équation
à deux paramètres s’avère limitative pour représenter fidèlement le processus graduel du
vieillissement. Effectivement, plusieurs recherches ont illustré le caractère non linéaire de
la corrélation entre l’âge et la performance [264]. Une équation alternative, intégrant la
non-linéarité de cette relation et reposant sur la somme de deux fonctions exponentielles
[58], a été avancée, expliquant plus de 90% de la variabilité de la performance [59]. Après
cela, une nouvelle méthodologie, intégrant la dimension biologique de la relation [60], a révélé
une adéquation supérieure aux données. Cette formule introduit une complexité accrue au
commencement du processus de croissance, ainsi qu’une dimension additionnelle au sein de
l’équation grâce à un paramètre complémentaire. Celui-ci peut engendrer un sur-ajustement
des paramètres si l’on cherche à modéliser la relation âge-performance sur un nombre de
données réduites, notamment lorsqu’on s’intéresse à cette relation d’un point de vue de
l’espèce. D’ailleurs, cette utilisation majeure de ces lois visait à modéliser la relation, en
se focalisant sur la performance optimale par âge au sein de l’ensemble de la population
[59,265]. Elles n’ont donc jamais pu être utilisées dans un autre cadre que celui-ci. Vouloir
appliquer l’une de ces équations à l’échelle individuelle, dans l’objectif d’estimer au mieux le
potentiel est donc “incertain”, car le nombre de performances individuelles est insuffisant. Le
risque d’un ajustement excessif, conduisant à une interprétation inexacte, est significatif. En
appliquant un modèle mixte bayésien, nous apportons une compréhension supplémentaire
dans la progression de chaque skieur à l’échelle de sa carrière en tenant compte du principe
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de parcimonie. Le modèle non linéaire à effets mixtes est approprié voire indispensable à la
problématique de l’individualisation de la relation âge-performance. En effet, les effets fixes
permettent de prendre en compte l’information de la relation âge-performance d’un point de
vue de l’espèce, et les effets aléatoires permettent d’individualiser les paramètres, admettant
une distribution à priori de ces derniers autour des paramètres globaux. L’algorithme SAEM
[266], conçu pour estimer les paramètres d’un modèle mixte non linéaire, aurait constitué une
solution pertinente à la problématique en question. Cependant, l’algorithme SAEM ne permet
pas d’estimer une distribution de combinaison de paramètres, mais seulement une valeur par
paramètres fixes et aléatoires. De ce fait, il est impossible de calculer une incertitude autour
des estimations individuelles de relation âge-performance.

Une autre méthode d’analyse, pourtant très utilisée pour étudier les données longitudinales,
n’est pas compatible avec notre problématique : l’analyse de séries chronologiques. Une série
chronologique est une série de points de données indexés dans l’ordre du temps. Le plus
souvent, une série chronologique est une séquence prise à des moments successifs équidistants
dans le temps. Il s’agit donc d’une séquence de données à temps discret. Sans une définition
mathématique rigoureuse, la thématique des séries chronologiques a été initialement introduite
par l’étude réalisée par J. Graunt sur les actes de décès qui avaient été archivés à Londres au
début des années 1500. En 1662, il publie un livre intitulé “Natural and political observations
mentioned in a following index” [267] où il a présenté des tables actuarielles [268]. Très utilisée
en économétrie, les séries chronologiques ont permis de répondre à des problématiques en santé
publique [269,270]. A priori, l’examen des progressions en ski à travers le prisme des séries
chronologiques semble offrir des solutions aux défis liés à l’estimation du potentiel. Cependant,
la série chronologique est une suite de données ordonnées dans le temps à intervalle t régulier.
L’intervalle t peut varier, il peut représenter une année, un mois, un jour ou même une
seconde. Ne disposant pas de données à intervalles de jour ou de mois réguliers, la meilleure
performance annuelle semblerait le choix le plus adapté dans le contexte sportif. D’une part,
cela engendrerait un nouveau biais de l’âge relatif dans nos analyses, car de par la nature de
la relation âge-performance [58] une performance réalisée au début ou à la fin de l’âge entier
n’est pas réalisée au même niveau de maturité. De plus, la durée d’une carrière de skieur alpin
français sur les données étudiées dans cette thèse est de 6,56 années en moyenne, avec un écart
type de 6,4. Par conséquent, le volume de données à traiter en séquence dans le cadre des
séries temporelles est nettement inférieur aux standards des analyses de séries chronologiques
habituelles. De surcroît, une estimation rigoureuse exige au moins 50 observations au sein des
modèles [271].
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5.5 La performance, un baromètre du processus de
vieillissement

La performance commence par une phase de croissance au début de la vie, atteint un
optimum, puis entame une phase de décroissance due au vieillissement, tout comme de
nombreux indicateurs de santé humaine [58,59,60 ]. D’ailleurs, le sport de haut niveau est un
facteur de protection quant à la longévité [272]. Nous avons notamment montré que l’une des
variables expliquant la majorité de la variance du taux de mortalité lié au COVID-19, et donc
la vulnérabilité individuelle, est l’âge [18] et que la relation entre le taux de mortalité lié au
COVID-19 et l’âge suit également une courbe de Moore [19]. Enfin, bien que cela n’ait pas été
initialement reconnu, nous avons démontré (cf 2.14) que l’équation modélisant à la fois le taux
de survie d’une population [93] et la performance était identique. La performance individuelle
se révèle donc comme un proxy de la santé dont l’indicateur principal est la durée où l’espérance
de vie. Ses variations peuvent être étudiées comme un processus stochastique de la naissance
au décès et dont les différents états s’enchaînent au cours de la vie. Plusieurs études ont déjà
tenté d’étudier la performance comme une variable de survie. Initialement, en se limitant à
deux états distincts “actif” et “inactif” liés respectivement à la continuation et à l’abandon de
la pratique sportive, J. Pion et al. [76] ont étudié les facteurs d’abandon parmi les gymnastes
féminines juniors à l’aide d’une analyse de survie avec des modèles de survie de Kaplan-Meier
et Cox. La performance a également été analysée comme une maladie avec plusieurs états [77].
En effet, un modèle homogène de Markov à multi-états, basé sur la possession du ballon, a été
employé pour caractériser la dynamique d’une rencontre de basket-ball. En catégorisant la
performance de manière longitudinale relativement à la population grâce aux “Performance
Lanes” (cf 2.6.2.2), nous apportons une nouvelle perspective permettant de caractériser
l’évolution de la performance individuelle comme s’il s’agissait d’un état évolutif similaire
à celui d’une maladie. Cette maladie présentant plusieurs états (nombre variable selon le
quantile choisi), nous estimons les probabilités de transition entre ces états ainsi que les
probabilités d’accession à ces différents PL dans le futur, en fonction du PL à un âge donné, à
l’aide d’un modèle multi-états Markovien. En utilisant la même méthode sur les dérivées des
équations individuelles représentant la relation âge-performance, les “Drift Lane” permettent
de catégoriser les progressions individuelles. En associant ces deux variables, analogues à
deux pathologies distinctes, l’une reflétant uniquement l’état présent et l’autre englobant
des données passées, nous projetons les probabilités futures de performance en fonction du
niveau observé à un âge spécifique, en tenant compte de la progression enregistrée à cet âge.
Nos analyses indiquent aussi que, à un certain degré, l’évolution sur le long terme influence
davantage le niveau de performance à venir que la performance ponctuellement obtenue à
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un moment t. Avec cette méthode, le modèle multi-états permet d’estimer les probabilités
futures avec de l’information du passé tout en gardant la propriété de Markov.

L’ensemble de cette partie montre donc l’importance de l’aspect longitudinal de la performance
dans l’estimation de potentiel au long terme. Sur une échelle plus restreinte, une fois le
potentiel évalué, quels mécanismes peuvent être mobilisés pour maximiser ce dernier à court
terme ?

5.6 L’optimisation du potentiel soumis à la cyclicité
Toute personne aspirant à maximiser sa performance sportive est inévitablement confrontée
au processus de stress et d’adaptation. Ce modèle cyclique, évoqué par le schéma du modèle
GAS [137], représente une succession de phases en réponse à un stimulus donné. Ce stimulus
engendre de la fatigue qui va provoquer une adaptation et une progression de la performance.
Estimer la fatigue est donc un enjeu majeur dans la quête de l’optimisation de la performance
sportive. Le modèle de Foster a permis d’estimer un proxy du stimulus interne aigu engendré
par un entrainement ou une compétition [169,177]. Nous étayons cette hypothèse en corrélant
la charge de travail évaluée avec le taux de créatine phosphokinase (cf 3.1.4.2), indicateur
objectif de la sollicitation interne. Estimer la réponse à la charge du jour est une problématique
complexe, mais estimer le niveau de fatigue engendré par celui-ci l’est encore plus [204]. De par
la nature même de la fatigue, prendre en compte l’aspect longitudinal est indispensable pour
estimer celle-ci. Plusieurs méthodes ont été proposées [169,175,176] mais aucune n’a permis
de mettre en évidence un lien avec un indicateur de fatigabilité. De plus, nous introduisons
une approche innovante, le Markov Index Workload State (MILS), s’appuyant sur la
charge de travail définie par Foster [169,177]. Cette méthode englobe la complexité de la
fatigue ainsi que d’autres facteurs cycliques, tels que les cycles hormonaux, en classifiant
de manière individuelle les états adaptatifs des athlètes. Une étude initiale a exploré la
performance en fonction du temps à l’aide d’une chaîne de Markov cachée [273], révélant
que l’état physique et psychologique d’un athlète joue un rôle crucial dans la réalisation
des performances sportives. L’exploration des informations sur l’état d’un athlète peut
potentiellement améliorer la précision de la prédiction des performances sportives et optimiser
son entrainement.

5.7 Du descriptif vers l’inférence
Jusqu’à présent, l’ensemble des modèles de charge de travail existants ont permis une
quantification plus précise de celle-ci. En effet, les calculs de ces modèles [169,174,176,177]
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sont basés sur des indicateurs descriptifs (moyenne, écarts types) et se contentent de réaliser
des ratios et proportions pour comparer les valeurs d’une période à une autre. Cette part
exclusivement descriptive engendre des calculs qui ne diffèrent pas selon le contexte étudié. Le
MILS est le premier modèle d’inférence d’analyse de la charge. Il est basé sur une matrice de
transition et d’émission optimisés par la méthode du maximum de vraisemblance en fonction
de l’échantillon considéré. Ce modèle offre la capacité d’estimer une variable latente relative
à la charge de travail, tout en intégrant le contexte. La partie inférentielle fait donc du MILS
le premier modèle d’estimation de la réponse à la charge de travail.

5.8 La dynamique d’une course pour résumer sa
complexité

La prédiction d’une performance à court terme est l’un des contenus importants de la
recherche sur la stratégie de développement futur du sport [274]. Le principal défi associé
à la prévision d’une performance en compétition, à l’instar de tout modèle mathématique,
réside dans l’identification des variables explicatives pertinentes [274,275]. Parmi ces variables
explicatives, il est possible de par exemple chercher des variables de tests physiques proche de
la performance étudiée. À titre illustratif, Yang Zongyou et Li Zhenzhong ont conduit une
analyse des performances des athlètes à Chongqing sur la période 2011-2014. Il existe une forte
corrélation entre la course de 100 mètres, la course navette de 5m et le lancer de médecine-ball
[274]. En ski alpin et combiné nordique, nombreuses sont les variables physiologiques et
biomécaniques corrélées à la performance [5,227–230,237–241]. On pourrait également utiliser
les variables environnementales comme facteurs prédictifs [231–233]. Néanmoins, l’aspect
multifactoriel entraîne un risque significatif de sur-paramétrisation [234]. Les conséquences
de ce phénomène complexe se manifestent clairement à travers l’évolution de la performance
durant la compétition. En somme, nous proposons d’utiliser l’évolution de la performance au
cours de la compétition comme facteur prédictif du résultat final. Le second enjeu se rapporte
principalement à la dimension technique, c’est-à-dire à la sélection du modèle statistique le
plus adéquat pour anticiper la performance à partir des variables définies [274,275]. Dans
cette optique, les techniques de machine learning [274] et de deep learning [275] semblent
appropriées pour aborder cette question. Bien que ces modèles soient opérationnels, ils ne
garantissent pas systématiquement une précision optimale, notamment en comparaison avec
des méthodes statistiques basées sur des régressions, qu’elles soient linéaires ou non [276].
Nous proposons deux modèles spécifiques aux courses de ski alpin et à la course de ski de
fond du combiné nordique respectivement. L’un repose sur un modèle linéaire à effets mixtes
dont les effets aléatoires vont permettre de quantifier l’importance de chacune des portions de
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course sur le résultat final. L’autre est fondée sur un modèle multi-état donc les fondements
sont utilisés dans la partie 4.3 et dont les résultats permettent d’estimer les probabilités
d’atteindre un certain rang de la course selon le rang à un instant t. Bien que la propriété des
chaînes de Markov cachées ait été précédemment exploitée pour la prédiction de performance
[273], l’hétérogénéité des intensités de transitions entre les états symbolisant un classement
lors d’une course de combiné nordique ne se prêtait pas à cette approche.

5.9 Les mathématiques : un levier pour l’optimisation
de la performance

Nous avons discuté de comment les mathématiques ont servi historiquement comme un outil
de compréhension et d’optimisation de la performance sportive (cf 1.3). En optant pour une
vision dynamique de la performance, nous montrons l’apport de certains modèles statistiques,
permettant d’analyser une variable de manière longitudinale, dans l’optimisation de la
performance sportive. En caractérisant la performance comme une variable de santé publique,
nous montrons également que les modèles utilisés et conçus dans des domaines différents
peuvent être appliqués au domaine sportif. Cependant, nous présentons les statistiques
comme un outil d’aide à l’optimisation de la performance sans jamais rompre le lien entre
les mathématiques et le contexte sportif. Cette recherche doctorale démontre la richesse des
conceptualisations possibles d’une unique problématique et l’influence déterminante de ces
conceptualisations sur sa résolution. Pour maintenir ce lien entre la théorie et la pratique,
les résultats issus de cette thèse ont été concrètement transférées sur le terrain, mettant à
disposition des entraîneurs et du staff des application RShiny [277] sous forme d’outil d’aide à
la décision. Les travaux de cette thèse ont également enrichi le “Projet Performance Fédéral”,
qui est la politique sportive et le dispositif mis en place par la Fédération Française de Ski
pour permettre aux sportifs d’atteindre le plus haut niveau dans leur discipline ainsi que pour
assurer leur formation et leur préparation à la vie professionnelle, tout en préservant leur
intégrité physique.

5.10 Forces et limites
Les investigations menées au cours de cette recherche doctorale présentent certaines limitations.
Une contrainte majeure concerne le caractère intrinsèquement global des données exploitées ;
si celles-ci facilitent une appréhension d’ensemble des phénomènes analysés, elles manquent de
précision à des échelles plus fines. En effet, les données recueillies se concentrent principalement
sur des variables relatives à l’âge des skieurs et à leurs performances sportives, sans prendre
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en compte une multitude d’autres facteurs pouvant influencer le potentiel sportif. L’absence
de données détaillées sur des variables contextuelles telles que l’environnement d’entraînement
[278], les habitudes alimentaires [279] ou encore les facteurs psychosociaux [280] sont des
limites à signaler. Par conséquent, bien que les résultats obtenus à partir de ces données soient
significatifs et pertinents dans une perspective globale, ils peuvent être moins applicables à
des situations spécifiques ou à des sous-groupes particuliers d’athlètes. Malgré ces limitations,
les déductions issues de ces recherches posent un socle robuste pour de futures études. Ces
dernières pourraient mobiliser des données plus fines et diversifiées, en vue d’approfondir la
compréhension des mécanismes influençant l’amélioration des performances sportives et de
proposer de nouvelles voies pour l’évaluation du potentiel, la maximisation de l’entraînement
et l’élaboration de stratégies compétitives.

Toutefois, cette résolution relativement grossière des données est compensée par leur abondance.
Cela confère au travail doctoral la capacité d’examiner un vaste ensemble de données, une
opportunité offerte par la caractéristique intrinsèque des performances en ski, des informations
largement diffusées, publiques et archivées. Cette disponibilité abondante de données a joué
un rôle essentiel dans l’approfondissement des connaissances dans le domaine. En utilisant une
approche pluridisciplinaire allant des sciences du sport aux mathématiques, en passant par
l’épidémiologie et les biostatistiques, les travaux ont pu exploiter pleinement cette abondance
de données. Cette approche plurielle est d’ailleurs le pilier fondamental qui confère à la thèse
sa force et sa pertinence. En combinant les connaissances approfondies des sciences du sport
avec les outils mathématiques avancés, les données de performances en ski ont été analysées
de manière pluri dimensionnelle. Simultanément, le recours à des techniques épidémiologiques
et biostatistiques a enrichi l’envergure des résultats, les contextualisant dans une dimension
dynamique et étudiant les évolutions individuelles à différentes échelles temporelles au sein
d’importantes cohortes d’athlètes. L’approche interdisciplinaire adoptée dans cette thèse
permet ainsi d’obtenir une compréhension holistique et globale des problématiques étudiées. En
intégrant ces différentes dimensions scientifiques, les travaux ouvrent de nouvelles perspectives
de recherche dans le domaine du sport, particulièrement dans l’estimation des jeunes potentiels,
l’analyse de la charge de travail et l’optimisation de la stratégie de course, tout en démontrant
l’importance cruciale de la collaboration entre diverses disciplines pour progresser dans la
compréhension et la résolution des enjeux complexes du ski et de la performance sportive.
Sur le plan mathématique, ces recherches ont inauguré un nouveau champ d’exploration,
combinant et utilisant des modèles spécifiques traditionnellement appliqués dans des contextes
distincts de ceux couramment étudiés.
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5.11 Conclusion et perspectives
Les travaux de cette thèse mettent en évidence l’intérêt de l’approche longitudinale pour
évaluer et optimiser les performances individuelles, influant ainsi sur le niveau global futur des
skieurs français. Nous avons adopté une perspective multi-échelle innovante pour décrypter la
dynamique de performance sous divers angles. Les échelles retenues englobent la vie entière,
la trajectoire sportive et le déroulé d’une compétition. Cette démarche multi-échelle nous a
permis d’adresser les défis à long terme en considérant la performance comme un baromètre
du vieillissement pour juger du potentiel sportif, à moyen terme en évaluant une variable
latente représentant la réponse à la charge d’entraînement sur une saison, et à court terme
par l’analyse d’une compétition pour en prévoir l’issue.

En étendant cette vision à l’échelle de l’évolution humaine, nous pourrions étudier la dynamique
de performance au cours de l’histoire, nommée expansion phénotypique [281]. Il est aussi
envisageable de focaliser cette dynamique à l’échelle d’un simple virage en ski alpin [282] ou
sur la trajectoire d’un saut lors d’une épreuve de saut à ski [283].

En synthèse, cette recherche doctorale, axée sur l’évaluation et la maximisation du potentiel
sportif en ski et soulignant l’importance de l’analyse dynamique de la performance, fournit des
perspectives éclairantes sur les mécanismes influençant la performance en ski. Nous identifions
la performance comme une variable longitudinale, dont la dynamique est essentielle à la
compréhension et à l’optimisation du potentiel sportif.

"Les mathématiques ont des inventions
très subtiles et qui peuvent beaucoup
servir, tant à contenter les curieux qu’à
faciliter tous les arts et à diminuer le
travail des hommes"

René Descartes
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Annexes A : Code

Méthodes des moindres carrés ordinaire pour l’ajustement
âge-performance

function (age, performance, FUN, nbpara, niter = 10, borne = -Inf,
initial = runif(nbpara), plot = FALSE, grid.age = seq(min(age),

max(age), 0.1))
{

SQ_methode <- function(p) {
sum((performance - FUN(age, p))ˆ2)

}
res <- lapply(c(1:niter), function(x) {

sol <- nlminb(start = initial + rnorm(nbpara, 0, 1),
SQ_methode)

res <- nlminb(start = sol$par, SQ_methode, lower = borne)
return(list(para = res$par, obj = res$objective))

})
best <- which.min(unlist(lapply(res, function(x) {

x$obj
})))
best_param <- res[[best]]$para
best_obj <- res[[best]]$obj
fit <- FUN(grid.age, best_param)
perf_pic <- round(fit[which.min(fit)], 2)
age_pic <- grid.age[which.min(fit)]
perf <- data.frame(age = age, perf = performance)
pred <- data.frame(age = grid.age, pred = fit)



R2 <- 1 - (sum((performance - fit)ˆ2)/sum((performance -
mean(performance))ˆ2))

R2a <- 1 - ((sum((performance - fit)ˆ2)/(length(performance) -
nbpara - 1))/(sum((performance - mean(performance))ˆ2)/

(length(performance) -
1)))

if (plot == TRUE) {
p <- ggplot() + geom_point(data = perf, aes(x = age,

y = performance), size = 2, shape = 21, fill = "grey50") +
geom_line(data = pred, aes(x = age, y = pred), linewidth = 2,

col = "red") + labs(x = "Age", y = "Performance",
title = "Least squares method") + theme_linedraw() +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5, size = 18,
face = "bold"), axis.text = element_text(size = 11),
axis.title.x = element_text(size = 14), axis.title.y =

element_text(size = 14))
print(p)

}
result_final <- list(parametre = best_param, objectif = best_obj,

R2 = R2, R2a = R2a, age_pic = age_pic, perf_pic = perf_pic)
return(result_final)

}

Equation de Moore en language R

moore=function(t,p){
p[1]*(exp(-p[2]*t)) + p[3]*(exp(p[4]*t))

}

Equation IMAP en language R

imap=function(t,p){
p[1]*exp((p[2]/p[3])*(exp(-p[3]*t)))*(exp(p[4]*(t-p[5])))}
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Modèle de Moore à effet mixte en language STAN

functions {
int[] sequence(int start, int end) {

int seq[end - start + 1];
for (n in 1:num_elements(seq)) {

seq[n] = n + start - 1;
}
return seq;

}
// calculer des sommes partielles de la log-vraisemblance
real partial_log_lik_lpmf(int[] seq, int start, int end, data vector Y, data matrix X_a, vector b_a, data matrix X_b, vector b_b, data matrix X_c, vector b_c, data matrix X_d, vector b_d, data vector C_1, real sigma, data int[] J_1, data vector Z_1_a_1, vector r_1_a_1, data int[] J_2, data vector Z_2_b_1, vector r_2_b_1, data int[] J_3, data vector Z_3_c_1, vector r_3_c_1, data int[] J_4, data vector Z_4_d_1, vector r_4_d_1) {

real ptarget = 0;
int N = end - start + 1;
// initialiser le terme du prédicteur linéaire
vector[N] nlp_a = X_a[start:end] * b_a;
// initialiser le terme du prédicteur linéaire
vector[N] nlp_b = X_b[start:end] * b_b;
// initialiser le terme du prédicteur linéaire
vector[N] nlp_c = X_c[start:end] * b_c;
// initialiser le terme du prédicteur linéaire
vector[N] nlp_d = X_d[start:end] * b_d;
// initialiser le terme du prédicteur linéaire
vector[N] mu;
for (n in 1:N) {

// ajouter plus de termes au prédicteur linéaire
int nn = n + start - 1;
nlp_a[n] += r_1_a_1[J_1[nn]] * Z_1_a_1[nn];

}
for (n in 1:N) {

// ajouter plus de termes au prédicteur linéaire
int nn = n + start - 1;
nlp_b[n] += r_2_b_1[J_2[nn]] * Z_2_b_1[nn];

}
for (n in 1:N) {

// ajouter plus de termes au prédicteur linéaire
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int nn = n + start - 1;
nlp_c[n] += r_3_c_1[J_3[nn]] * Z_3_c_1[nn];

}
for (n in 1:N) {

// ajouter plus de termes au prédicteur linéaire
int nn = n + start - 1;
nlp_d[n] += r_4_d_1[J_4[nn]] * Z_4_d_1[nn];

}
for (n in 1:N) {

int nn = n + start - 1;
// calculer des valeurs prédictives non linéaires
mu[n] = nlp_a[n] * exp( - nlp_b[n] * C_1[nn]) +
nlp_c[n] * exp(nlp_d[n] * C_1[nn]);

}
ptarget += normal_lupdf(Y[start:end] | mu, sigma);
return ptarget;

}
}
data {

int<lower=1> N; // nombre total d'observations
vector[N] Y; // variable d'interêt
int<lower=1> K_a; // nombre d'effets au niveau de la population
matrix[N, K_a] X_a; // matrice de conception au niveau de la population
int<lower=1> K_b; // nombre d'effets au niveau de la population
matrix[N, K_b] X_b; // matrice de conception au niveau de la population
int<lower=1> K_c; // nombre d'effets au niveau de la population
matrix[N, K_c] X_c; // matrice de conception au niveau de la population
int<lower=1> K_d; // nombre d'effets au niveau de la population
matrix[N, K_d] X_d; // matrice de conception au niveau de la population
// vecteurs covariables pour les fonctions non linéaires
vector[N] C_1;
int grainsize; // granulométrie pour le filetage
// données pour les effets au niveau du groupe de ID 1
int<lower=1> N_1; // nombre de niveaux de regroupement
int<lower=1> M_1; // nombre de coefficients par niveau
int<lower=1> J_1[N]; // indicateur de regroupement par observation
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// valeurs de prédicteur au niveau du groupe
vector[N] Z_1_a_1;
// données pour les effets au niveau du groupe de ID 2
int<lower=1> N_2; // nombre de niveaux de regroupement
int<lower=1> M_2; // nombre de coefficients par niveau
int<lower=1> J_2[N]; // indicateur de regroupement par observation
// valeurs de prédicteur au niveau du groupe
vector[N] Z_2_b_1;
// données pour les effets au niveau du groupe de ID 3
int<lower=1> N_3; // nombre de niveaux de regroupement
int<lower=1> M_3; // nombre de coefficients par niveau
int<lower=1> J_3[N]; // indicateur de regroupement par observation
// valeurs de prédicteur au niveau du groupe
vector[N] Z_3_c_1;
// données pour les effets au niveau du groupe de ID 4
int<lower=1> N_4; // nombre de niveaux de regroupement
int<lower=1> M_4; // nombre de coefficients par niveau
int<lower=1> J_4[N]; // indicateur de regroupement par observation
// valeurs de prédicteur au niveau du groupe
vector[N] Z_4_d_1;
int prior_only; // Faut-il ignorer la probabilité ?

}
transformed data {

int seq[N] = sequence(1, N);
}
parameters {

vector<lower=0>[K_a] b_a; // effets au niveau de la population
vector<lower=0>[K_b] b_b; // effets au niveau de la population
vector<lower=0>[K_c] b_c; // effets au niveau de la population
vector<lower=0>[K_d] b_d; // effets au niveau de la population
real<lower=0> sigma; // paramètre de dispersion
vector<lower=0>[M_1] sd_1; // écarts-types au niveau du groupe
vector[N_1] z_1[M_1]; // effets normalisés au niveau du groupe
vector<lower=0>[M_2] sd_2; // écarts-types au niveau du groupe
vector[N_2] z_2[M_2]; // effets normalisés au niveau du groupe
vector<lower=0>[M_3] sd_3; // écarts-types au niveau du groupe
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vector[N_3] z_3[M_3]; // effets normalisés au niveau du groupe
vector<lower=0>[M_4] sd_4; // écarts-types au niveau du groupe
vector[N_4] z_4[M_4]; // effets normalisés au niveau du groupe

}
transformed parameters {

vector[N_1] r_1_a_1; // effets réels au niveau du groupe
vector[N_2] r_2_b_1; // effets réels au niveau du groupe
vector[N_3] r_3_c_1; // effets réels au niveau du groupe
vector[N_4] r_4_d_1; // effets réels au niveau du groupe
r_1_a_1 = (sd_1[1] * (z_1[1]));
r_2_b_1 = (sd_2[1] * (z_2[1]));
r_3_c_1 = (sd_3[1] * (z_3[1]));
r_4_d_1 = (sd_4[1] * (z_4[1]));

}
model {

// likelihood not including constants
if (!prior_only) {

target += reduce_sum(partial_log_lik_lpmf, seq, grainsize, Y, X_a, b_a, X_b, b_b, X_c, b_c, X_d, b_d, C_1, sigma, J_1, Z_1_a_1, r_1_a_1, J_2, Z_2_b_1, r_2_b_1, J_3, Z_3_c_1, r_3_c_1, J_4, Z_4_d_1, r_4_d_1);
}
// priors not including constants
target += normal_lupdf(b_a | 0.19, 1);
target += normal_lupdf(b_b | 4.19, 1);
target += normal_lupdf(b_c | 1.15, 1);
target += normal_lupdf(b_d | 0.16, 1);
target += student_t_lupdf(sigma | 3, 0, 2.5);
target += student_t_lupdf(sd_1 | 3, 0, 2.5);
target += std_normal_lupdf(z_1[1]);
target += student_t_lupdf(sd_2 | 3, 0, 2.5);
target += std_normal_lupdf(z_2[1]);
target += student_t_lupdf(sd_3 | 3, 0, 2.5);
target += std_normal_lupdf(z_3[1]);
target += student_t_lupdf(sd_4 | 3, 0, 2.5);
target += std_normal_lupdf(z_4[1]);

}
generated quantities {
}
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ABSTRACT
This study aims to identify the potential bias of the relative age effect (RAE) in French alpine skiers and to 
propose a mathematical correction adjustment for such a bias. All performances and birthdates of skiers 
on the national and international circuit were collected from the 2004 up to 2019. A goodness-of-fit chi- 
square test and the residuals were used to study the distribution of birth trimesters in youth competitors. 
A linear relationship between the distribution of performances and the months obtains a calibration 
coefficient allowing to rebalance the performance by considering the effect of RAE. Individuals born at 
the beginning of the year are over-represented in the elite young selections in all disciplines for both 
genders. A coefficient based on the relationship between month of birth and performance adjusts 
individual performance and cancels out the effect of RAE. The results show that RAE is present in 
French alpine skiing. We present a method allowing to consider the effect of the RAE in the performances 
realized in each gender and discipline. This method allows coaches to have a more objective opinion on 
performance and to reduce selection bias.
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Introduction

The relative age effect is defined as a bias that advantage 
individuals born close to the age-group cut-off in the cohort 
entry (e.g. school tests, sports competitions; Helsen et al., 2005). 
The relative age effect has been a subject studied in many fields 
including education since Freyman (Freyman, 1965) and 
Armstrong (Armstrong, 1966) in the 1960s. The tendency of 
better success of the individuals born at the beginning of 
the year in the school environment has been confirmed in 
other studies. For example, Aune et al. showed a relative age 
effect in the Norwegian numeracy test for 5th, 8th, and 9th 
graders, an effect more remarkable among boys than girls 
(Aune et al., 2018). Cobley et al. (S. Cobley et al., 2009) studied 
the relative age effect in 657 pupils (aged 11–14) at a secondary 
school in North England. He found that older children (born in 
the first two trimesters) were more represented in gifted and 
talented programmes.

In sports, a 2018 study on the talent selection in 70 different 
sports, concerning 18,859 young Swiss athletes showed 
a moderate effect of relative age in athletics and synchronized 
swimming, as well as a slight effect but significant in tennis, 
volleyball, football and alpine skiing among girls (Romann et al., 
2018). The RAE has been shown for both genders in young 
American football players (Rhys et al., 2018), rugby and cricket 
(McCarthy et al., 2016) and potentiated with the level of per
formance (Leyhr et al., 2021). Finally, Raschner et al. showed 
a relative age effect for both girls and boys at the 2012 Winter 

Youth Olympic Games across all disciplines investigated 
(Raschner et al., 2012). Individuals who won medals were rela
tively older than their non-medallist counterparts. This bias 
results from an earlier maturity with higher performances for 
those born in the first months of a same year, the classification 
by age group favouring the performance of relatively older 
athletes (W. F. Helsen et al., 2000).

Maturity is defined as the stage in which an organism is 
found which has reached its full development. Regarding per
formance, we will talk about the development of physical, 
physiological or cognitive faculties. This link between develop
ment and performance has been studied and theorized (G. 
Berthelot et al., 2012; Geoffroy Berthelot et al., 2019; Moore, 
1975) by a bi-phasic function of progression and decline. 
Depending on the determinants of sports performance, this 
maturity can be achieved at different ages. For example, matur
ity in chess, with a cognitive dominance, is reached at the age 
of 31, while in 100-m athletics, with a physical dominance, is 
reached at the age of 25. The determinants of performance vary 
depending on the sport and therefore also the phases of devel
opment and therefore the effects of RAE (Till et al., 2014).

This relative age effect generates long-term effects. 
Brustio et al. looked at the RAE to adulthood in world 
athletics (Brustio et al., 2019). They first of all confirmed 
the presence of bias in all disciplines in the youth cate
gories (under 18 and under 20). They also identified 
a relative age effect that persisted into adulthood in some 
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disciplines, notably throwing events. Likewise, Gennaro 
Boccia et al have shown that being relatively born earlier 
in the year can confer an advantage throughout men’s 
careers in throwing events (Boccia et al., 2021). Conversely, 
MacCarthy et al. showed a reversal of the RAE advantage 
(McCarthy et al., 2016). Although relatively young profes
sional rugby and cricketer players were less likely to be 
selected into their respective national academy systems, 
they were more likely to advance to senior national teams. 
McCarthy and Collins (McCarthy & Collins, 2014) confirm this 
“reversal” of the RAE in rugby. This reversal effect has been 
called the “underdog” effect (Gibbs et al., 2012). Finally, de 
la Rubia et al. showed a relative age effect still present in 
the adult male and female categories in international hand
ball (De la Rubia et al., 2021).

Other studies have demonstrated the existence of the 
RAE among international skiers (Baker et al., 2014). 
Analyses of 1,474 ski jumpers, 7,501 cross-country skiers, 
15,565 alpine skiers, 4,179 snowboarders and 713 Nordic 

combined athletes revealed significant RAE for most of 
these disciplines for all genders. But no published study 
has investigated French alpine skiing. Since each country 
has its own system of talent identification, previous studies 
may not be simply extrapolated to the French spline skiing 
system. The presence of RAE in skiing was global and hav
ing not changed over the past 10–15 years (Steidl-Müller 
et al., 2019), it is useful to focus on this phenomenon in 
French alpine skiing specifically. In addition, no solutions 
regarding the RAE in alpine skiing has been proposed.

In other sports, solutions have been proposed to con
sider the RAE. In the National Hockey League, reducing the 
age groups; changing the annual limits for age groups; or to 
delaying the selection and identification processes beyond 
the stages of puberty and maturation have been tested 
(Barnsley & Thompson, 1985). Nolan and Howell have 
shown that these biases have persisted in hockey despite 
the available option for adjusting this bias (Nolan & Howell, 
2010). Another study in basketball (De la Rubia Riaza et al., 

Figure 1. Distribution of proportions of female and male skiers according to their trimester of birth in French elite youth skiing competitions (U14 FFS, U16 FFS, U16 
FIS). The stars indicate the level of significance level of the over or under representation of the corresponding trimester (*:0.1; **:0.05, ***:0.01).
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2020) proposed to evaluate the athlete on her/his perfor
mance in the long-term and not the immediate results only. 
They suggested to take into account the maturation of the 
athlete rather than the age groups and to design models of 
evaluation of young athletes accounting for other para
meters (psychology, emotional intelligence, cognitive skills, 
etc.). These methods include development parameters 
linked to maturation, but none has presently been validated 
that would more precisely detect future talent. Romann and 
Cobley proposed a linear correction in sprint athletics 
(Romann et al., 2015). They showed that a relative age 
difference of nearly 1 year resulted in expected average 
performance differences ranging from of 10.1% to 5.3% 
among Swiss junior sprinters. Other corrective adjustment 
procedures were constructed from the regressed relation
ship between chronological age and objective performance 
measures of swimming (Abbott et al., 2020; Shaun et al., 
2021; Stephen Cobley et al., 2019). A practical solution 
proposed by Helsen et al. in soccer (Helsen et al., 2021) 
makes it possible, based on a longitudinal study examining 
secular changes in biological maturation in Belgian boys, to 
determine an appropriate developmental allocation date by 
knowing the anthropometric characteristics of the indivi
dual. Its new classification based on this allocation date 
and not its chronological date, makes it possible to cancel 
the RAE.

A systematic review (Webdale et al., 2020) identified 10 
independent solutions to RAE types from 63 peer-reviewed 
publications between 1980 and 2018. Six of these solutions 
were “technical and policy-based”. This relates to modifying 

the age structures, correcting performance by a coefficient, 
achieving player quotas and making categories by anthro
pometric parameters. Three proposed solutions were peda
gogical and informational focusing above all on 
pedagogical training to raise awareness of the RAE bias. 
They highlight the difficulty of applying the different meth
ods proposed and that the implementation of these solu
tions has the potential to affect both positively and 
negatively the career and life outcomes of participants. 
The recommended solutions seem difficult to implement 
quickly because they require substantial changes in sports 
organizations.

Therefore, we aimed to (1) determine the relative age 
effect in French alpine skiers in young age groups and 
adulthood and (2) recommend a method to consider the 
RAE. We hypothesized that a relative age effect is present in 
both genders among French alpine skiers and that a proper 
regression method could provide a robust solution to com
pensate for this effect.

Methods

Studied population

Inclusion criteria
The population studied included all male and female French 
alpine skiers having participated in at least one competition 
in Giant Slalom (GS), Slalom (SL) and Super Giant Slalom 
(SG) between the age of 13 up to 30 from the 2004/2005 
season up to the 2018/2019 season.

Figure 2. Distribution of the birth trimester of participants in international competitions (FIS) in the senior category (U30). The stars indicate the level of significance 
level of the over or under representation of the corresponding trimester (*:0.1; **:0.05, ***:0.01).
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Exclusion criteria
Downhill (DH) performances have been included for adult 
categories only (DH is not a discipline practiced in youth 
categories).

Sample description
The studied population consisted of 21,348 individuals,7672 
women (36%) and 13,661 men (64%). Among these competi
tors, 2793,1917,1162 individuals participated to the national 
U14, national U16 championship and international U18 cham
pionship, respectively. The distribution of performance and age 
for each category and gender are presented in the table.

Data source

The performance data on the national and international circuit 
as well as dates of birth were available on the website of the 
French Ski Federation: http://www.ffs.fr/ski-alpin/competitions/ 
resultats. Alpine skiing performance is quantified using FFS 
(French Ski Federation) points. The number of points scored 

on the day of the competition depends on the overall level of 
the race and the time achieved in relation to the winner of the 
race: Tx

T0
� 1

� �
:F, with Tx the runner’s time in seconds, T0 the 

winner’s time in seconds and F a discipline-dependent factor. 
The data regarding of participation in elite youth competitions 
are private internal data that of the French Ski Federation made 
available for this study.

Data analysis

The age group categories in alpine skiing are determined 
according to the skiers’ year of birth. The U14 category is 
made up of skiers born in year y � 14 and y � 13 for the season 
y � 1=y. The U16 category is made up of skiers born in year y �
16 and y � 15 and category U18 is made up of skiers born 
in year y � 18 and y � 17. For example, a skier born in 2006 
will be in the U14 category for the 2018–2019 season. An 
individual can be present in several categories if he has com
peted for several years. For every year, there are two French 
(FFS) youth elite championships in U14 and U16 categories and 

Figure 3. Performance (FFS points) according the month of birth and calibration coefficient (coeff) at each age in male Giant Slalom.
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one youth elite international (FIS: International Ski Federation) 
championships in U16 category. Only skiers selected by their 
regional committees in each category (U14, U16) participated 
in these competitions.

Identifying the relative age effect
To have a large sample size in each group and a higher 
statistical power, birth dates of participants in the elite 
young competitions (U14 and U16 FFS, U16 FIS) were cate
gorized into trimesters (January, February, March: Q1, April, 
May, June: Q2, July, August, September: Q3, October, 
November, December: Q4). A chi-squared test of adequacy 
was used to compare the distribution of birth trimesters 
with the distribution of birth trimesters for the entire 
French population over the study period. Historical public 
data for the entire French population were obtained from 
the INSEE (Institut national de la statistique et des études 
économiques): https://www.insee.fr/fr/statistiques/serie/ 
000436391. In the presence of a global effect, Haberman 
residuals (Haberman, 1973) were calculated and compared 
to the quantiles of the normal distribution (of order 
0.1,0.05,0.01) to determine the birth trimester over or 
under represented. These residuals represent the standar
dized deviation between the observed and expected values. 
They asymptotically follow a standard normal distribution. 

In the absence of a relative effect of age, the distribution of 
trimesters of birth is assumed to follow the distribution of 
the general French population, therefore a rejection of the 
null hypothesis of homogeneity will identify a relative age 
effect.

Relative age effect in adulthood
The homogeneity test was performed on the birth trime
sters of individuals present on the international circuit (FIS) 
in adulthood (between 22 and 30 years) in GS, SG, SL and 
DH. The FIS circuit is the highest level of alpine skiing in the 
world. If the distribution of birth trimesters does not follow 
the French distribution, the relative age effect is present in 
adulthood.

Rellocation RAE solution
The method was developed for the U14, U16 and U18 cate
gories, individuals of the same category were separated by 
their year of birth y (first year) and y þ 1 (second year). Each 
skier is represented only once per season, characterized by his 
best performance achieved. For each year, the dates of birth 
have been categorized into months of birth (January to 
December). At each age, a linear regression was performed 
between the month of birth and the skier best performance 
(in FFS points). If the slope coefficient α is significantly different 

Figure 4. Calibration coefficient at each age in male Giant Slalom. The lighter the colour, the higher the coefficient and the higher the relationship between month of 
birth and performance. The 95% confidence interval of the coefficients is delimited by the errors bar.
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from 0, it is used as a calibration coefficient to rebalance the 
effect of relative age. We calculated the “adjusted” points for 
each individual: 

Ptscorri
j ¼ Ptsi � αj � k

withj: age;k: Birthtrimester 

These adjusted points allow to compare several skiers indepen
dently of their month of birth. The categories being composed 
in 12-month range, the coefficients will adjust the performance 
within each of the group (1st and 2nd year). For example, the 
U14 1st year and the U14 2nd year will have two distinct 
coefficients, and will allow each individual to be compared 
with regard to his category (1st or 2nd year). We used a cross- 
validation method to check the robustness of our method. We 
cut our sample into two parts, one accounting randomly for 
75% of the sample data, and another part with 25%. The 75% 
made it possible to calculate the calibration coefficients at each 
age category. Then, the calibration coefficients were then 
applied on the remaining 25% data sample. The RAE bias is 

considered to be annulated cancelled out if the previous posi
tive linear relationship between performance and month of 
birth on this “test” sample was now absent.

Results

Identifying the relative age effect

The birth trimesters of participants in elite youth competitions 
does not follow the distribution of the entire French population 
(proportion (%) = 24.4, 25.0, 26.1 24.4; Figure 1; p < 0.05). 
A relative age effect was identified in all youth competitions 
for both genders. Skiers born in the first trimester are over- 
represented in all categories (proportion (%) = 33.3, 31.7, 34.6, 
27.1, 30.7, 29.2 for men’s U14; women’s 14; men’s U16; women’s 
U16; men’s U18 and women’s U18, respectively, p < 0.01). Skiers 
born at last trimester are underrepresented (proportion 
(%) = 16.7, 17.3, 15.8, 18, 16.6, 18.6 for men’s U14; women’s 
14; men’s U16; women’s U16; men’s U18 and women’s U18, 
respectively, p < 0.01)

Figure 5. Performance (FFS points) according to the month of birth and calibration coefficient at each age in male Giant Slalom after performance correction.
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The proportion observed in each discipline (GS, SG and SL) 
are represented in the Supplementary figures (Figure 7, 8, 9). 
A different distribution of the French population is present in all 
disciplines (GS, SG and SL) for national competitions (FFS). The 
first and second trimesters are overrepresented and the 3rd 
and 4th trimesters are underrepresented in all men’s and 
women’s disciplines for U14 competitions. In U16, the 4th 
trimester is underrepresented in all disciplines for both gen
ders, and the first trimester is overrepresented in SG and SL.

Relative age effect in adulthood
Figure 2 shows an imbalance in the distribution of the birth 
trimesters among adult skiers as well compared to the French 
population. Individuals born in the first trimester are over- 
represented in men GS (proportion = 29.4% p < 0.05), GS 
female (35.2% p < 0.01), SG male (proportion = 29.7% 
p < 0.05), SG female (proportion = 41.7% p < 0.01), SL male 
(proportion = 28% p < 0.1), SL female (proportion = 34.7% 
p < 0.01) and DH women (proportion = 47.5% p < 0.01). 

Individuals from the last trimester are underrepresented in GS 
male (proportion = 20.5% p < 0.1), GS female (propor
tion = 18.9% p < 0.1), SG female (proportion = 16.7% p < 0.1), 
SL male (proportion = 20.8% p < 0.1), SL female (propor
tion = 16.5% p < 0.1) and DH women (propor
tion = 12.5% p < 0.1).

Rellocation RAE solution

The methodology allowing performance to be adjusted by the 
relative age effect developed in all categories for both genders 
in alpine skiing is presented for the densest category in terms of 
the number of performances achieved, the male GS. A linear 
relationship between performance and month of birth for each 
category in Giant Slalom is illustrated in Figure 3. In each age 
category, the slope coefficient is different from 0 (3.27, 2.73, 
2.09, 1.88, 2, 1.47 for men’s U14 1st and 2nd year; women’s 14 
1st and 2nd year; men’s U16 1st and 2nd year; women’s U16 1st 
and 2nd year; men’s U18 1st and 2nd year and women’s U18 1st 

Figure 6. Calibration coefficient for all categories (in column) and for each gender (in line) in each category year. The horizontal axis is the calibration coefficient and the 
vertical axis is the year category. If the confidence interval (determined by the two horizontal bars) includes the value 0, the coefficient is not significantly different from 
0.
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and 2nd year). This coefficient represents the potential gain in 
points for each additional birth month at each age in male GS. 
Calibration coefficients as well as the confidence intervals are 
summarized in Figure 4 for each category, gender and 
discipline.

After correcting the performance/age relationship using the 
calibration coefficient, the RAE was considered in Figure 5 (" 

age: alphaj ¼ 0, p> 0:05). All the confidence intervals of the 
performance averages for each month of birth follow the linear 
trend with a zero slope, except for the month of October for the 
U16 first year category.

Figure 6 also includes the calibration coefficients obtained 
with the methodology presented for women (bottom) also and 
for the disciplines SG, GS and SL (in column). For each category 
(on the vertical axis) is represented the calibration coefficient as 
well as its confidence interval delimited by the two bars. If the 
value 0 (represented by the horizontal bar) is within the con
fidence interval, the assumption that the calibration coefficient 
is equal to 0 is not rejected. A null calibration coefficient means 
that the month of birth has no influence on performance. All 

the calibration coefficients for the U14 categories (1st and 
2nd year) are significantly different from 0. Conversely, four 
coefficients are significantly different from 0 in U18 1st year 
and 1 in U18 2nd year.

Discussion

This study shows the relative age effect in all disciplines and age 
categories among French alpine skiers. It also demonstrates that 
this effect lasts until adulthood in the international FIS circuit, 
with a higher proportion of individuals born at the beginning of 
each year. Based on such findings, we propose a solution to 
adjust for this effect via a calibration coefficient calculated for 
each event, age category, and gender. This option allows coa
ches or regional selectors compare performances in a fairer way 
of several skiers born in different months of the same year.

Several studies have investigated the relative age effect in 
other sports (Helsen et al., 2005; De la Rubia Riaza et al., 2020; 
Nolan & Howell, 2010; Rhys et al., 2018; Stephen Cobley et al., 
2019). This work is the first one to quantify RAE in French alpine 
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skiing disciplines. Development between 13 and 18 years has 
already been studied in other studies (Bottollier et al., 2020). 
The strong physical component of alpine skiing, with important 
energy needs partly explains why relatively older individuals 
find themselves advantaged in performance. The link between 
physical and cognitive abilities and RAE exists (Huertas et al., 
2019) but some studies do not observe it (Carling et al., 2009). It 
also depends on the selection criteria developed to reach the 
high level in the different sports.

The global relative age effect is probably due to the fact that 
selections at youngest ages are mostly made on the sole criter
ion of performance. Individuals in the same age category but 
months older have more time to further develop their physical, 
physiological and psychological characteristics (W. F. Helsen 
et al., 2000). Diry et al. (Diry et al., 2020) showed this depen
dence on maturity of physiological factors for rowing. Another 
study reinforced this hypothesis, showing that the relatively 
older male competitors were significantly taller and heavier 
than the younger competitors in youth winter Olympics 
(Raschner et al., 2012). Like in other studies, the RAE is 

exacerbated in the youngest categories and wanes in the 
proximity of the senior categories (Johnson et al., 2017; Smith 
et al., 2018; Votteler & Höner, 2017), with a greater presence of 
RAE in adulthood in men than in women (Boccia et al., 2021). 
This persisting effect in senior categories can find explanations 
probably because the skiers selected in the young categories 
benefit earlier from more investment in trainings, more experi
enced trainers and training partners, and the knowledges 
about the elite circuits, which facilitates their access to the 
highest level in adulthood. We therefore do not find here the 
so-called “underdog effect”, that is to say an inversion of the 
proportions of birth trimester in adulthood, yet present in 
different team sports such as rugby (McCarthy & Collins, 2014) 
or basketball (De la Rubia Riaza et al., 2020). If this is not due to 
a statistical hazard, maybe team sports have more performance 
factors than alpine skiing which may lead to more subjective 
judgements from coaches which allow access even in late ages. 
Conversely, as in our study, we find a RAE in various individual 
disciplines, notably throws in athletics (Boccia et al., 2021; 
Brustio et al., 2019). These individual sports have performance 
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determinants closer to alpine skiing. Selection methods, which 
offer future benefits, may be carried out early in an athlete’s 
career, and leave little opportunity for new athletes.

The methods proposed so far (Barnsley & Thompson, 1985) 
have not made it possible to reduce the biases linked to the RAE 
(Nolan & Howell, 2010). These are indeed fair measures, but 
proposals such as reducing the ages for regrouping or setting 
up quota systems in elite selections are costly and difficult to 
implement from a logistical point of view on an entire population 
of young athletes. An interesting idea would be to carry out 
standardized and quantifiable physical, physiological, psychologi
cal and sociological tests at regular intervals to monitor, on multi
ple indicators, long-term performance (several years). However, 
unlike the method proposed in this study, this approach can be 
complex to set up and requires individual monitoring over the 
long term.

Our method is easy to set up and allows for a faster adapta
tion of institutional practice with regard to detection and selec
tion of young people. This method is similar to what has been 

previsouly suggested in swimming sprint disciplines (Abbott 
et al., 2020; Romann et al., 2015; Shaun et al., 2021; Stephen 
Cobley et al., 2019). The authors have used a linear regression 
between performance and chronological age to determine the 
potential gain in terms of performance according to the swim
mer’s birth period. Their adjustment procedures. obviously, 
performances do not progress linearly; it follows a double inter
twined exponential (Geoffroy Berthelot et al., 2019), but for the 
sake of implementation simplicity, compensation can be 
approximated through a linear relation over a 12 month period.

Both methods allow researchers and coaches to compare in 
an equivalent manner all the swimmers of the same category 
regardless of the month of birth. This has two main practical 
advantages: in the short term, individuals may have their per
formances rebalanced in a fairer way for their real age. In the 
long term, individuals who were previously unselected due to 
their period of birth may reintegrate into a long-term training 
programme for young skiers and the paths of high perfor
mance and thus be able to more easily exploit their potential 

***

**

*

***

n = 268

n = 239

n = 182

n = 151

31.9%

28.5%

21.7%

18.0%

SL U14 FFS Women

***

**

***

***

n = 261

n = 227

n = 158

n = 135

33.4%

29.1%

20.2%

17.3%

SL U14 FFS Men

*

ns
ns

***

n = 66

n = 56
n = 60

n = 33

30.7%

26.0%
27.9%

15.3%

SL U16 FFS Women

***

ns

ns

***

n = 93

n = 66

n = 73

n = 33

35.1%

24.9%

27.5%

12.5%

SL U16 FFS Men

Birth trimester

P
ro

po
rt

io
n

Figure 9. Distribution of terms of birth by category for elite youth competitions (FFS U14 above and FFS U16 below) and each gender (male on the right and female on 
the left) in SL.

1146 Q. DE LAROCHELAMBERT ET AL.



to reach the top level. The method is simple to apply and could 
be integrated directly into the coaches monitoring tools, pro
viding a more accurate evaluation of the performance of young 
skiers.

Practical application

This study therefore makes it possible for the coaches and 
federal staff of young skiers to become aware of the presence 
of a relative age effect in French alpine ski. We show that it may 
be necessary to assess young athletes based on potential per
formance and not the current one only. Second, this study 
proposes a method to better compare skiers of different chron
ological ages, integrating the RAE in a given category. For 
example, if two skiers have similar performances but at differ
ent chronological ages, the calibration coefficient method will 
give the youngest one a fairer evaluation, suggesting a higher 
potential in the future. The proposed method does not recom
mend selecting athletes with a best potential estimated by our 
model, it aims to provide this additional information to make 
a decision. The person using the decision support tool, i.e. the 
coach or federal staff, for example, will then adjust these coeffi
cients himself by his personal knowledge. It is therefore a first 
step towards correcting the bias of the RAE in French alpine 
skiing. Skiers may no longer miss certain selections unfairly, 
while the federation can acquire a more accurate assessment 
of its young categories, which will better support long-term 
potentials by rebalancing the chances from the beginning.

Limitations and perspectives

The present study has two main limitations. First, the calibration 
equations depend on a performance dataset with a 15-year fol
low-up only. The volume of data is more important for the young 
categories and decreases over time. Hence, there is a greater 
uncertainty regarding the calibration coefficient in the adult 
ages. However, the proposed method will get more precise as 
new data entries will increase the robustness of the model. In 
addition, the confidence interval of the coefficient makes it possi
ble to add a nuance taking into account the sample size and the 
outliers. The second limitation of this study is that it only considers 
the age and performance variables to correct for the RAE. It would 
be interesting to take into account other factors allowing to 
calculate biological maturity (Mirwald et al., 2002) and its influ
ence. It may therefore be worthwhile to include biological/biome
trical variables of interest (height, seat height, leg length . . .) or 
other parameters of the ski and compare the performances of 
skiers according to the progression of these variables also. The 
method is mainly based on easily retrievable performance and age 
data, it would be interesting to apply it to other sports whose 
performance is measured quantitatively.

Conclusion

A relative age effect is present in all youth age categories of the 
French alpine skiing. In the French national ski teams, skiers 
born at the beginning of the year are over-represented com
pared to those born at the end of the year. This effect is also 
present in adulthood on the International Elite Circuit (FIS). We 

propose an easily implementable calibration method that cor
rects for such a bias. By adjusting the FIS points of each skier 
according to their month of birth, it allows for a fairer and more 
accurate performance evaluation. Ultimately, this tool could 
help rebalance the chances of reaching the highest levels, 
regardless of the month of birth.
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Estimating the potential of alpine skiers is an unresolved question, especially

because of the complexity of sports performance. We developed a potential

estimationmodel based solely on the evolution of performance as a function of

age. A bayesian mixed model allowed to estimate the potential curve and the

age at peak performance for the population (24.81 ± 0.2) and for each individual

as the uncertainty around this curve. With Gaussian mixtures, we identified

among all the estimates four types of curves, clustered according to the

performance level and the progression per age. Relying on the uncertainty

calculated on the progression curve the model created also allow to estimate a

score and an uncertainty associated with each cluster for all individuals. The

results allows to: i) describe and explain the relationship between age and

performance in alpine skiing from a species point of view (at 0.87%) and ii) to

provide to sport staffs the estimation of the potential of each individual and her/

his typology of progression to better detect sports potential. The entire

methodology is based on age and performance data, but the progression

identified may depend on parameters specific to alpine skiing.

KEYWORDS

clustering, age, performance, mixed model analysis, bayesian

1 Introduction

Assessing the potential of young talents in top-level sport is still an unresolved

question (Vaeyens et al., 2008; McCall et al., 2017). Success may depend on the athletes’

fitness, characteristics, as on their environment and luck. Individual capacities can be

grouped by intellectual, creative, socio-affective, sensorimotor and physical qualities

(Vaeyens et al., 2008). The reason for this difficulty in estimating the future potential of an
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athlete lies in the multi-factorial aspect of individual progression

(Vaeyens et al., 2008; McCall et al., 2017). That performance and

performance progression is linked to the development of aerobic

power, muscular endurance, motor skills as well as overall

intelligence. The development of all of one’s abilities does not

take place at the same time for all individuals (Katzmarzyk et al.,

1997). As a result, selections made at an early age can generate

many biases, starting with the relative age effect (DeCouto et al.,

2021; De Larochelambert et al., 2022; Roaas et al., 2022). A

retrospective study (Boccia et al., 2017) shows that only 10–25%

of elite adult athletes were elite at age 16 in Italian high jump and

long jump. Around 60% of top performers at age 16 did not

maintain the same level of performance as adults revealing the

interest of not focusing too early on the performance level. In

practice, the systems for detecting young talents force us to

reduce this complexity by “a) the performer; b) the

environment; and c) practice and training” (Rees et al., 2016).

Recently, statistical methods has attempted to provide answers

to the problem of estimating potential, closely linked to the

relationship between age and performance. The relationship

between age and performance has been theorized (Moore, 1975)

in 1976 in different athletic disciplines as a sum of two exponential

laws, one increasing characterizing the phase of performance

progression and the other decreasing for the phase of decline. The

intersection of these two exponential laws determines the performance

peak. The author used this equation tomodel the relation between age

and performance in different athletic running disciplines, from 100m

tomarathon, but also throwing disciplines such as shot put and discus.

This equation (Berthelot et al., 2012) allows to model the relation

between age and performance in 25 Olympic sporting events and

among chess grandmasters. The estimated age of peak performance is

calculated at 26.1 years for the events studied (26.0 years for athletics,

21.0 years for swimming and 31.4 years for chess). Age explained

98.5% of performance variability at the species level. From an

individual point of view, the authors modeled each of the

individual trajectories with Moore’s equation (R2 = 91.7), but this

raises some issues. Usually the number of performance available per

individual is too low compared to the complexity of the described

equation which has 4 parameters. Also, each individual model does

not consider the relationship between age and the performance of the

entire population. More recently, this relationship (Berthelot et al.,

2019) has beenmodified by an equation with 1 parameter in addition

to that of Moore taking into account the biological characteristics,

especially at young ages. But these models are always carried out from

a species point of view and do not take into account intra-individual

variability. In addition this equation has never been used in alpine

skiing to model the relation between age and performance.

Such relation between age and performance makes it possible

to characterize the capacities many physical and physiological

variables inherent in athletic performance as a function of time

such as strength (Mitchell et al., 2012), maximal oxygen

consumption and the respiratory volume (Stanojevic, 2008),

the volume of the pulmonary capillaries (Aguilaniu et al.,

2008), or the cognitive performance (PReuter-Lorenz, 2009).

Hollings et al., using quadratic mixed models taking into

account the influence of different factors (e.g. wind, altitude)

estimate the average age optimal performance and its standard

deviation for the population thanks to fixed effects (Hollings

et al., 2014). They thus define age interval to which it would be

preferable to belong, at the dawn of a major event such as the

Olympic Games, to maximize their chances of performing well.

Some authors deepen these works (Allen and Hopkins, 2015) by

performing a meta-analysis to determine the age at peak

performance no longer by sport category but by type of effort

(explosive, endurance, mixed) and by duration of effort. They

thus demonstrated the logarithm relationship between the age at

peak and the duration of the effort, in the case of explosive and

endurance efforts. But again, these studies are retrospective and

descriptive studies giving general information about the

population, but the development of abilities depends on each

individual (Lloyd et al., 2014), and therefore the relation between

age and performance is unique to each individual. The

importance of characteristics related to maturity (physical,

technical and coordination) in young skiers (Gorski et al.,

2014; Steidl-Müller et al., 2020)demonstrates the interest of

studying the relationship between age and performance in this

discipline. The peak of performance in alpine skiing has been

shown to be 26 years old for women and 28 years old for men.

(Müller et al., 2014). Yet, the methodology to estimated such age

of peak performance relied on small samples on elite skiers. No

study has been done on the completeness of a nation’s data,

despite the call for more longitudinal research in alpine ski

(Steidl-Müller et al., 2019).

We therefore aim in this study to a) model the relationship

between age and performance in French alpine skiing by taking into

account individual variability b) identify typologies of performance

progression c) estimate the cluster of an individual to help assess the

potential and therefore improve the detection system.

2 Materials and methods

2.1 Description of the dataset

The methodology developed is presented for the male giant,

but it is applicable to all disciplines (Slalom, Downhill, Giant and

Super-G) and genders (female, male). The dataset includes all the

performances achieved on the FFS (Fédération Française de Ski)

and FIS (Fédération Internationale de Ski) circuit from the 2004/

2005 season to the 2021/2022 season on male giant.

522,098 performances have been achieved by 25,083 skiers

aged 10 to 25. Alpine skiing performance is quantified using

FFS points. The number of points scored on D-day depends on

the overall level of the race and the time achieved in relation to

the winner of the race. The lower the number of points, the better

the performance.
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2.2 Estimation growth/decline model
parameters

Moore (Moore, 1975) modeled the relationship between age

and performance by a sum of two exponential laws intersected by

the performance peak 1). More recently, a study (Berthelot et al.,

2019) took over this model to create IMAP, an integrative model

of age performance. To choose between these two functions, we

used the methodology (Berthelot et al., 2019) by calculating the

coefficient of determination R2 and the adjusted R2 on the age and

performance data on best performance by age using the method

of least squares. Moore’s model was chosen because it had bigger

R2 (0.9267 versus 0.9198).

P t( ) � a · 1 − e−bt( ) + c · 1 − edt( ) (1)

with p(t) performance at age t and a, b, c, d the model

parameters.

Contrary to the data in athletics which had been used by

Moore, FFS points is to be minimized. We therefore adjust

Moore’s equation so that it is consistent with our context 2).

P t( ) � a · e−bt( ) + c · edt( ) (2)

To take into account the intra-individual effect, we use

Moore’s equation to add around each fixed parameter, a

random part for each individual i 3).

Pi t( ) � a + ai( )e− b+bi( )t + c + ci( )e d+di( )t (3)

with ai, bi, ci, di, the random parameters specific to each

individual i.

2.2.1 Model features

To overcome counter-performances, the model is trained on

the best performance by age per individual (14,838 performance

achieved). The fixed and random parameters are estimated with a

Bayesian model based on a Markov Chain Monte-Carlo Method

(MCMC) with the No U-Turn Sampler algorithm (NUTS)

(Hoffman and Gelman, 2011) proven on real simulated

genetic data (Nishio and Arakawa, 2019). The a priori fixed

parameters of the model are estimated using the ordinary least

squares method on all performance. The model has four parallel

chains of 200 iterations each. Such choice of the number of

iterations was made tominimize both the complexity by reducing

the number of iterations and to maximize the quality of the

results by adding iterations. There will therefore be a total of

800 quadruplets of estimated parameters {a+ai, b + bi, c + ci, d +

di} for each individual. Note that for a better convergence of the

model, the performance data were centered and reduced then we

added the minimum performance normalized so that all

performance is strictly greater than 0. Age data was simply

centered reduced.

2.2.2 Calculation of estimated progression
potential

To calculate the progression potential curve and the intervals,

we calculate for each individual the set (800) of potential Moore

curves obtained with the different combinations of parameters

{a+ai, b + bi, c + ci, d + di}. Then, we calculate continuously (by

age) the median of the estimates as well as the quantiles of the

estimated trajectories according to the desired uncertainty.

2.3 Classification of estimated progression
potential

2.3.1 Estimation of the different estimated
progression potential

We carry out a classification based on Gaussian finite mixture

modelling on the median of the parameters per individual. A

model of Gaussian mixtures (Celeux and Govaert, 1992, 1995;

Fraley and Raftery, 2002) estimates the distribution of random

variables in modeling them as being the sum of several Gaussian

components.

It is then necessary to determine the averages and covariance

matrix of each of these Gaussian components. These parameters

determine the geometric characteristics such as the volume,

shape and orientation of the clusters (Scrucca et al., 2016).

These settings beings are optimized according to the

maximum likelihood criterion, using the procedure iterative

expectation-maximization. We created 14 different models by

varying the parameters of volume, shape and orientation.

There are several quality indicators of a clustering. However,

we classify curves and no indicator is interested in their slope. We

then defined an indicator of overlap of the distribution of

derivatives between each pair of clusters.

Let Dt � fi′, fj′{ }, (i, j) ∈ 1, . . . , K − 1{ }. 2, . . . , K{ }, i< j{ }
be the densities of the derivatives between each pair of

clusters at the age t.

The Overlap score of model m is calculated as follows:

OS m( ) � 1
k
· ∑

20

t�10
∑
k∈Dt

∫ +∞

−∞
min k x( )( )dx (4)

withK the number of clusters. The smaller the overlap score, the

greater the densities of progression slopes over the ages between the

clusters. The model with the lowest overlap score is selected.

A graphical example of the calculation of the overlap between

two clusters is shown in the Supplementary Figure S1.

2.3.2 Individual progress cluster estimate

The medians of the parameters of each individual having

been used to identify the different clusters, we calculate for each
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individual the probability of belonging to each cluster for the

800 quadruplets of parameters. We then calculate the means and

the confidence intervals of the probabilities of belonging to the

clusters.

3 Results

3.1 Estimation growth/decline model
parameters

3.1.1 Population
The distribution of fixed parameters a, b, c, d is shown in

Figure 1. The coefficient of determination R2 is 0.87. In comparison,

the R2 obtained with only the least squares method without random

effects is 0.3. The model parameters are presented in Table 1.

The estimate of the relationship between age and

performance (median ± estimation interval) is presented in

Figure 2}. We show that the age at peak performance in a

French male Giant is estimated at 24.81 ± 0.2 for an average

maximum performance estimated at 141.37 ± 1.05 (Figure 2).

3.2 Individual

An example of estimating the individual potential curve and

its interval is shown in Figure 3. 800 estimation curves are

estimated (Figure 3A) with the different quadruplets of

parameters, then estimation intervals are calculated using

quantiles of order 0.05 and 0.95 of the distribution of

estimates (Figure 3B).

3.3 Classification of progression
trajectories

3.3.1 Estimation of the different progression
trajectories

The selected model with the best score in the metric proposed

in 2.3.1 is a Gaussian mixture classification with equal volume,

shape and orientation between clusters. The average performance

trajectories of the clusters as well as the average derivatives are

presented in Figure 4.

FIGURE 1
Density of the estimated fixed parameters of the model.

TABLE 1 Estimation of the median, standard deviation and quantile of
order 0.025 and 0.975 of the parameters of the model.

Estimate Est.Error Q2.5 Q97.5

a_Intercept 0.5206276 0.0071153 0.5075216 0.5345986

b_Intercept 2.3244675 0.0164799 2.2927248 2.3563620

c_Intercept 0.8705898 0.0086492 0.8539111 0.8865912

d_Intercept 0.1825503 0.0093500 0.1642391 0.1998790
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The number of individuals for each cluster is respectively of

15,187, 243, 246, 354 for clusters 1, 2, 3, 4.

There are four distinct clusters:

• Cluster one represents the average cluster.

• Cluster two represents the cluster with the lowest

progression slope.

• Cluster three represents the cluster with the strongest slope

of progression.

• Cluster four represents cluster with lower performance.

3.3.2 Individual progress cluster estimate
Figure 3C shows the mean and the confidence interval of the

individual probabilities in each cluster for the two individuals

taken as examples. Individual 1 (right) is more likely to belong to

cluster 1 (41%) while individual 2 (left) is more likely to belong to

cluster 3 (35%).

4 Discussion

We propose a method to individualize the relationship

between age and performance in alpine skiing. We then

identify four types of progression among all of these

individual progressions. Finally, our method makes it possible

to estimate with uncertainty the clusters most associated with

each individual.

The relationship between age and performance has been

studied only at the human scale (Moore, 1975; Berthelot et al.,

2012, 2019). This study is the first to model the age-

performance relationship individually with random effects,

taking into account the general law with fixed effects.

Moreover, our model is the first to be able to estimate an

uncertainty around the estimates. By principle of parsimony,

in particular with the mixed model, we choose the model of

Moore having a parameter of less. One of the limits of the

study is to use the FFS points which is a relative performance

compared to other skiers unlike a metric performance in

swimming or athletics for example. However, the quality of

the model (0.87) shows that the model adapts well to this

measure.

Using another method, Hollings et al. estimated an optimal

age for performance in different track and field disciplines

between 25 and 27, which is close to the age at peak

performance estimated by our male giant model. Muller et al.

estimated, at the end of the 2012–2013 season for elite skiers, the

peak age in men’s alpine skiing was approximately 28 years. The

almost 4 years of age-at-peak differences found here with

previous studies can be explained by the different population

and methodology used. Indeed, our study is based on the

exhaustiveness of the performances achieved by French skiers

since the 2004–2005 season, and is based on an functional age-

performance statistical model used in other disciplines. Our

model makes it possible to take into account the longitudinal

aspect of performance, important when we know that it is

difficult to precisely detect young talents before the age of

16 due to the rapid evolution before this age (Boccia et al.,

2017; Kearney and Hayes, 2018). One of the strengths but also a

FIGURE 2
Moore’s age-performance relationship from a population perspective in men’s Giant slalom. The blue curve represents the median of the
estimates, and the yellow area represents the quantiles of the estimates of order 0.025 and 0.975.
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weakness of our model lies in the fact that only performance and

age data are necessary to estimate an individual age-performance

relationship. This means that all the components linked to

performance are summarized in these two variables. Among

these components, there is that of adaptation described by

Pickering and Kiely (Pickering and Kiely, 2017). There are

also of course all the physical components (Bottollier et al.,

2020; Cross et al., 2021) or technical (Perić et al., 2019). To

overcome the variability of performance due to all these variables,

we take the record per year per individual. However, other

environmental variables can affect performance, such as injury

or schooling. But it is also a strength because it requires very

easily recoverable data. The method is therefore applicable to any

discipline with quantifiable performance (such as swimming or

athletics). One of the improvements of the model would

therefore be to add other physical, psychological and

environmental variables to the model, on which performance

in alpine skiing depends (Bottollier et al., 2020; Cross et al., 2021),

but it is more difficult to recover physical data at large scales than

performance data.

FIGURE 3
Example of two individuals (in column) of the estimate of the set of raw Moore curves (A), of the median in blue and of the quantiles of order
0.025 and 0.975 in yellow (B) and of the mean and confidence interval of the probability of belonging to each of the clusters (C). The yellow (A) and
black (B) dots represent the actual performance achieved.
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Concerning the clustering, we first bring an interesting

solution during a classification on longitudinal data when the

individuals never have a complete trajectory, by carrying out the

clustering on the more random fixed parameters of the mixed

model (Figure 4). Clustering using finite Gaussian mixtures

makes it possible, thanks to a parameter of the model (Fraley

and Raftery, 1999), unlike the k-means method for example, to

obtain clusters of unequal numbers. The algorithm determines

the optimal number of individuals per cluster. The results show

that the algorithm identifies an average cluster with the largest

numbers, and clusters with particular trajectories, which would

not have been identified with other clustering methods with

clusters of equal numbers. Then, we bring an interesting metric

to differentiate the clustering of longitudinal data by their slopes

outside the traditional Bayesian Information Criterion (Schwarz,

1978). In addition, our method makes it possible to individually

obtain a score in each cluster for each individual with an

uncertainty, which is not the case in other studies of

clustering of progression trajectories which stop at the

observation and the interpretation of the different clusters

(Leroy et al., 2018). Given the importance of the physical,

physiological and technical components in alpine skiing

(Bacharach and Duvillard, 1995; Turnbull et al., 2009; Müller

et al., 2017), the different clusters identified may correspond to

FIGURE 4
Average performance progression curve between the different clusters (A) and the derivatives representing progress (B). Clusters one and four
present different levels of performance but similar levels of progress. Cluster 2 has high young performance but low progression, while cluster 3 has
lower young performance but a strong progression curve.
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different physiological progression. Indeed, biological

maturation does not take place at the same time for all

individuals (Lloyd et al., 2014). This effect of maturity has

shown its influence on the evolution of the performance of

young athletes in different sports such as judo Giudicelli et al.

(2021), football (Peña-González et al., 2022), rowing} (Thiele

et al., 2021) and basketball (Torres-Unda et al., 2016).

5 Practical application

Like other study before (De Larochelambert et al., 2022),

this study aims to optimize the detection systems of French

winter sports. We propose a methodology allowing to estimate

the individual progress of the skiers, according to the relation

between its performance and their age. Using this

methodology, it is possible to implement, by extracting the

random parameters of the model, a decision support tool for

sports players (coaches, staff, skiers). The purpose of the study

is to expose the whole of the methodology allowing to estimate

the individual potential and shows the example for two

distinct skiers, but does not show the results for all the

individuals. The method developed estimates a large

number of relationships between age and performance for

each individual. As a result, the uncertainty around the

estimated relationship is not to be interpreted as a

confidence interval of the possible performances

performed, but rather as a confidence interval of the

potential of this individual, which can be called “Estimate

Interval”.

6 Conclusion

We propose a potential estimation method based on the

relationship between age and performance to obtain the

potential performance curve and the type of progression of

each individual. We then estimate four progression typologies,

and the probabilities associated with each of them for all

individuals. The purpose of the method is to help those

involved in French winter sports to better detect young

talents, but also to show the relationship between age and

performance in alpine skiing with regard to the physical

specificities of the skiers, relying (Bacharach and Duvillard,

1995) on the analysis of large-scale longitudinal data (Müller

et al., 2015). The method developed here can be extended to all

sports with quantifiable performance.
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1. Introduction

1.1. Performance: an age-related variable complex to predict in the long
term

Estimating the potential of young athletes has always been an essential issue of sport
in order to detect future champions. The recent capacity to better analyse large vol-
umes of data offers new perspectives with regard to the estimation of athletes’ long-
term potential. Large databases make it possible to improve the understanding of
performance determinants, in particular with regard to well-established physiological
principles. Moore (Moore 1975) was the first to theorize the age-performance relation
by a sum of two exponential laws which provide a maximum at their intersections,
representing optimum age for performance. Recently, Berthelot et al. (Berthelot et al.
2019) remodeled the Moore’s equation with consistant biological components. Hollings
et al. (Hollings, Hume, and Hopkins 2014) used mixed models that take into account
the influence of different factors (e.g. wind, altitude) to estimate the mean age of opti-
mal performance. Xie et al. (Xie et al. 2017) have also approached the problem of the
age-performance relation with statistical methods (regression and machine learning),
to better predict adult performances.

The difficulty in predicting future performance from results obtained before the
age of 16 has already been raised (Boccia et al. 2017; Costa et al. 2011). This study
suggest that the performance before the age of 16 is not a good predictor of adult
performance in long and high jumps. Finally, Tribolet et al. (Tribolet et al. 2018)
used four multivariate analysis of variance (MANOVA) with Bonferroni correction
and discriminant analysis to identify anthropometric variables that influence the future
career path of junior rugby league players.

Previous research (Vaeyens et al. 2008; Johnston et al. 2018) has shown the com-
plexity of performance when trying to predict it over the long term, that is, from the
youngest age to the age of peak performance. The majority of studies done to estimate
long-term potential are retrospective studies of top performers in adulthood. The pit-
fall of such method is that it does not consider the censored athletes (i.e. athletes that
may have stopped before reaching their highest performance level in adulthood). No
method has made it possible to quantify the probabilities of performance development
in an exhaustive way from an early age up to adulthood. A family of models increas-
ingly used in biostatistics can contribute to given answer this problem: multi-state
models (Per Kragh Andersen 2002; Commenges 1999; Hougaard 1999).

1.2. Multi-state models

Multi-state models are a specific family of survival models. A categorical variable may
be folowed over time. For instance it may by related to a disease, that can take more
than two modalities (Commenges 1999). This type of model has the particularity of
taking into account incomplete, censored or truncated data. They are based on tran-
sitions between the different states. Hougaar et al. (Hougaard 1999) listed the most
common multi-state models. Multi-state models are usually assuming the Markov
property (Andersen et al. 1993; Commenges 1999; Hougaard 1999; Andersen and Kei-
ding 2002), i.e. all of the information to predict the future is included in the present
state.

These models may be conceptualized in different ways. Time-inhomogeneous models
imply that the intensities of transitions depend on time. Conversely, time-homogeneous
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models imply constant transition intensities over time. These models have been used
in biostatistics to understand certain diseases such as diabetes (Marshall and Jones
1995) or HIV (Gentleman et al. 1994).

A few studies have used survival analyzes to understand parameters of athletic per-
formance. Pion et al (Pion et al. 2015) examined the link between anthropometric,
physical and motor characteristics assessed when identifying talent and dropout in
young female gymnasts through a Kaplan-Meier and Cox survival analysis. In bas-
ketball, Štrumbelj and Vračar (Štrumbelj and Vračar 2012) used a possession-based
time-homogeneous multi-state Markov model to model the progression of a basketball
match. Kvam and Sokol (Kvam and Sokol 2006) also attempted to model basketball
games by Markov chains combined with logistic regression to predict the outcome of
tournament games. In another opposition sport, Pfeiffer et al. (Pfeiffer, Zhang, and
Hohmann 2010) developed four different state transition models to describe the tac-
tical behavior of a table tennis match. Finally, Antero et al. (Antero et al. 2021)
and Duncombe et al. (Duncombe et al. 2021) used survival analyzes to compare the
mortality of high performance athletes with those of the general population.

Therefore our goals were three fold: 1) to develop a method to characterize individual
progression ; 2) to estimate the chances of future performance based on the skiers
current level and 3) to determine the importance of the rate of individual progression in
the probability of future performance. For so we developed a performance development
model based on the Markov property, by estimating the transitions intensities between
the performance levels in a parametric and non-parametric modelling.

2. Dataset

The data related to performances mesurements and biographic data (i.e. dates of
birth) were publicly available on the website of the French Ski Federation (https:
//ffs.fr/resultats/). Alpine skiing performance is quantified using FFS points,
which is a score to minimize. The number of points scored on D-day depends on the
overall level of the race and the time achieved compared to the winner of the race.

Pts =

(
Tx

T0
− 1

)
· F (1)

with Tx skier’s time in seconds,

T0 winner’s time in seconds,

F : discipline Factor.

We will present the methodology for the discipline of men’s slalom (SL). The pop-
ulation studied included all French alpine skiers having participated in at least one
competition, between the age of 10 up to 30 from the 2004/2005 season up to the
2020/2021 season. 67139 performances made by 19445 skiers data were eligible for
inclusion in the study.
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3. Longitudinal categorization of performance

To characterize the performance by age of each individual, we created performance
lanes (PL). We define k as the number of PL and q as a vector of size k+1 containing
the quantiles representing the maximum level of each cluster at each age. With qc the
cth element of q. Let Ws be the set of performances achieved in alpine skiing at age s.
We calculated the upper limit of each PL i for each age s:

∀i ∈ [1 . . . k], PL+
is = Wqi

s (2)

and the lower limit:

∀i ∈ [1 . . . k], PL−
is = Wqi−1

s . (3)

In order to better identify the best level and by principle of parsimony, we have
chosen to have inhomogeneous PL with q ∈ {0, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 1}.

The number of total transitions regardless of age, from one PL (in row) to another
(in column) are presented in Table 2.

4. Modeling the transitions between performance lanes

Let X(t) be the occupied PL at time t, taking values in C = {1, 2, 3, 4, 5}.

4.1. Estimation with a continuous-time Markovian multi-state model

4.1.1. Model property

Let Pij(s, t) = P (X(t) = j | X(s) = i) the probability of going from PL i to PL j
from age s to age t.

Multi-state models are based on the intensity of the transition or the risk rate αij(t),
which expresses the instant risk of passing from state i to state j at time t. It is defined
as

αij(t) = lim
∆t→0

Pij(t, t+∆t)

∆t
, (4)

and the the cumulative transition hazard defined as :

Aij
t =

∫ t

0
αij(u)du (5)

Aij
t = 0 means an impossible transition.

The multi-state model is a clock-forward model (Iacobelli and Carstensen 2013)
based on the Markov property, i.e. all the information useful for predicting the future
is included in the present state
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P (Xn+1 = j | X0 = i0, X1 = i1, . . . , Xn−1 = in−1, Xn = i) = P (Xn+1 = j | Xn = i)
(6)

and the time t refers to the time since the skier entered the initial PL. All transitions
are possible between the different PL.

We aim to estimate Pij(s, t) = P (X(t) = j | X(s) = i) the transition matrix, corre-
sponding to the probability of moving, directly or indirectly, from lane performance i
to lane performance j from time s to time t.

4.1.2. Cumulative transition-specific hazards estimate

4.1.2.1. Non parametric estimation. In this section, the chosen estimator does
not rely on any a priori hypothesis to describe the transition intensities. We use the
Nelson-Aalen estimator (Aalen 1978; Nelson 1972) to estimate the cumulative transi-
tion intensities allowing to consider the right censorship and the left truncation.

Âij
t =

∑

{k:Tk≤t}

dij (Tk)

ni (Tk)
, (7)

where dij (s) represents the number of transition from performance lane i to j
exactly in s and ni (s) represents the number of individuals in the performance lane i
at time s−

The variance may be estimated by using a result of (de Wreede, Fiocco, and Putter
2010):

σ̂2ij
t =

∑

{k:Tk≤t}

dij (Tk)

ni (Tk)
2 . (8)

4.1.2.2. Parametric estimation. In the parametric approach, we estimate Aij
t

by different laws commonly (Kalbfleisch 2002; Lawless 2002), exponential, Weibull,
Gamma, Gompretz and Log-normal (Table 1).

The exponential law assumes a constant risk over time, equal to the parameter λ>0.
The Weibull distribution is a generalization of the exponential distribution with two
positive parameters. The parameter a is used to set the form of the risk function.
The hazard is decreasing for a < 1, constant for a = 1 and increasing for a > 1,
and m is a a scale parameter. A Gamma law is a flexible distribution that takes
various forms as a > 0 varies. the parameter b > 0 is a rate parameter. If a =
1, the Gamma distribution is reduced to the exponential distribution. The hazard
is decreasing for a < 1 and increasing for a > 1. With the Gompertz model, the
growth of a regulated population. It is parameterized by a shape parameter a and
rate parameter b > 0. The hazard is increasing for a > 0, constant for a = 0, and
decreasing for a < 0. The log-normal distribution is parameterized by the mean µ and
standard deviation σ. The shape of the hazard depends on the values of both µ and
σ. To summarize, the exponential distribution admits a constant hazard. The Weibull
distribution, Gamma and Gompertz admit increasing or decreasing hazard. Finally,
the log-normal distribution supports an arc-shaped hazard, which increases and then
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decreases.
The parameters were estimated using the likelihood maximization method.

4.1.2.3. Hybrid model. Under the assumption that the different transitions do
not follow the same laws, we chose a hybrid model by selecting, for each transition, the
one with the smallest Akaike Information Criterion (AIC) (Akaike 1974) because this
criterion takes into account both the likelihood of the model but also its complexity.

4.2. Transition matrix estimation

We then estimate the transition probabilities, using the parametric and non-parametric
models, by means of a product integral (Andersen et al. 1993).

P(s, t) =
∏

{k:Tk≤t}
(Id + ∆ATk

) ,

(Id + ∆ATk
)ij =

dij(Tk)

ni(Tk)
, i ∈ C, j ∈ C, i ̸= j,

(Id + ∆ATk
)ii = 1−

∑
dij(Tk)

ni(Tk)
, ∀i ∈ C.

(9)

The estimates were calculated forward and backward. In forward estimations, we fix
the PL start i and the start age s in Pij(s, t). We thus seek to calculate the probability
of evolving in each of the PL according to the starting PL i at age s. In the backward
estimations, we fix j and t. We then investigate how the probabilities of reaching the
PL j at age t evolve for each start PL.

4.3. Discretization of states by level of progression

4.3.1. Calculation of individual progression

In 1975, Moore modeled the relationship between age and performance in athletics
(Moore 1975) using the following equation:

Y (t) = a(1− e−bt) + c(1− edt) (10)

where t and Y (t) represent age and performance, respectively. We adapt this equa-
tion (De Larochelambert et al. 2023) to adjust the equation to our context where
performance is to be minimized.

Berthelot et al. (Berthelot 2012) applied this parametric family of functions (a,
b, c and d are real parameters) as a model for many disciplines such as athletics
or swimming. The equation explained 99% of the variance of performance by age.
Recently, Schipman et al. (Schipman et al. 2019) used this relationship to explain
performance in different Paralympic disciplines by age.

Berthelot et al. (Berthelot et al. 2019) took over this model to create IMAP, an
integrative model of age performance with one more parameter than Moore’s function:
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Y (t) = a(e−
b

c
e−ct

)(1− ed(t−e)) (11)

In order to obtain an age-individual performance relationship, we performed a non-
linear mixed model (De Larochelambert et al. 2023). The principle of parsimony being
very important in a mixed model, we use the method presented by Berthelot et al
(Berthelot et al. 2019) to select the model (Moore or IMAP). We calculate on the
best performance by age of the sample, the coefficient of determination adjusted R2a
with the least squares method and we select the model with the greatest R2a. Moore’s
model was chosen because it had a lower R2a (0.932 versus 0.91).

We therefore adapt Moore’s equation for each skier o with:

Yi(t) = (a+ ao)e
(−b+bo)t + (c+ co)(e

(d+do)t) (12)

with the distribution of random effects ao, bo, co, do following lognormal distribution.
The fixed and random parameters of the model were estimated using a No-U-Turn

sampler variant of Hamiltonian Monte Carlo method (Hoffman and Gelman 2011;
Betancourt 2018).

To calculate the individual progression, we calculate the derivative of the individual
Moore’s equation:

Y ′
o(t) = −(a+ ao)(b+ bo)e

(−b+bo)t + (c+ co)(d+ do)e
(d+do)t (13)

Figure 4 shows an example of an individual Moore relation (A) and its derivative
(B) for an individual.

Let Ds be the set of individual derivatives of Moore equation at age s and q as
a vector of size k+1 containing the quantiles representing the maximum derivate of
each cluster at each age, With qc the cth element of q. We categorize age-dependent
progression in drift lane (DL) with the upper limit of DL c for each age s :

∀i ∈ 1 . . . k,DL+
cs = Dqc

s (14)

For the considered data, we choose to defined four DL of length numbers by age by
setting q = {0, 14 , 24 , 34 , 1}.

4.3.2. Issue update

Compared to the initial multi-states model, each state is divided into four homogeneous
groups. We thus define each state by {PL.DL} i.e. 20 states in total. For example,
an individual in the first PL and in the second DL will be in the state {1.2}. After
reformulating the states, we estimated the cumulative transition intensities as well as
the transition probabilities between each new state.
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4.4. Empirical estimation by a discrete time nonhomogeneous Markov
chain

To estimate a trend of the probabilities without going through a multi-state model,
nous estimont empirically avec the real transitions made by the skiers.

We estimate the probability Pij(s, t) as :

Pij(s, t) =
∑

r∈R

t−1∏

l=s

ml
rl,rl+1

, (15)

where R = {i}×{1, ..., 5}N ×{j}, N = t− s− 2 all possible paths from i to j, ma
b,c

the proportion of individuals switching from PL b to c between age a and a+ 1.

5. Results

To simplify the writtings, we note PLt
i the PL i at age t.

Longitudinal categorization of performance

The Figure 1 (A) represents the performance density at each age from 10 to 30 years.
Each distribution was split according to the quantiles of order 0.05, 0.1, 0.25 and 0.5.
By connecting the upper bounds of the quantiles of each density, we obtain the PL for
the age of 10 to 30 years. (see Figure 1 (B))

Cumulative transition-specific hazards estimate

The cumulative transition-specific hazards for the transition from performance lane 1
to performance lane 2 are shown in Figure 2. The transition-specific hazards for all
the transitions are present in figure 3.

Gompertz’s law is the one that best approaches transition intensities in a global
way (AIC = 122202.7) followed by the log-normal law (122862.2), the Weibull law
(123015.5), the Gamma law (123078.8) and exponential law (123856.8), (Table 3).
Certain intensities of transitions are howover better approximated by certain laws.
For example, the 1-2 transition is best approximated by the Gamma law while the 2-1
transition is best approximated by the log-normal law. All the distributions selected
in the hybrid model according to the transition are exposed in the Table 3.
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The intensities of transitions to a neighboring PL (1 to 2 for example) are much
higher than the intensities of transitions to a distant PL (1 to 5 for example) (3).

Note that the closer the performance lanes, the higher the probability to obtain a
constant risk (Figure 3 (straight line)). At the opposite, when PL are distant, the risk
tends to monotonously decrease (slight curve).

Transition matrix estimation

The most efficient parametric model is the Gompertz model according to AIC. We
therefore show the estimates results for the probabilities of transitions of the non-
parametric model and of the Gompertz model.

Figure 5(A) shows the forward probabilities of reaching PL1 according to the start-
ing PL at 12 years.

The individuals in PL1 at the age of 10 are those having the highest probability
of being in PL1 at the age of 20 (Table 5) but differences between PL10

1 and PL10
5

are marginal ( for a starting lane of 1 to 5 respectively). By setting the PL entry at
15 years, individuals in PL15

1 are more likely to be present in PL1 to 20 years; the
probabilities are more heterogeneous 0.12, 0.08, 0.04, 0.02, 0.01 (cf Table 6). If we
set the PL at 18 years, individuals in PL18

1 have a more than 50% chance of being
present in PL1 at 20 years old. At the opposite, individuals in PL18

5 have less than a
5% chance of being in PL1 two years later and an 85% chance to remain in PL5 (cf
Table 7).

Figure 6 shows the Probabilities of being in the PL 1 to 5 (from left to right) at age
25 according to the PL at 10 years (above) and at 15 years (below).

Figure 5(B) shows the backward probabilities, fixing PL25
1 . The closer the individual

is to 25 years in PL1, the greater the probability of being in PL1 at 25.

Discretization of states by level of progression

Figure 7 shows the probability of reaching PL1 knowing that one starts at age 12
from PL1 and DL4 (state {1.4} in red) and at PL2 and DL1 (in blue) using the
nonparametric multi-state model. The probability of reaching PL1 is higher for those
who start in state {1.4} then reverses and becomes higher for those who start in state
{2.1} at the age of 15.64. At age 25, the probability of reaching PL1 is 2.26 % if one
is in state {1.4} at age 12. It is 4.4 % if one is in state {2.1} at the age of 12.

All probabilities discretized by DL starting from each PL are presented in figure 8.

Empirical estimation by a discontinuous time nonhomogeneous Markov
chain

The Figure 9 shows the transition probabilities of reaching PL 1 according to the
starting PL obtained with the empirical discontinuous time Markov chain. Each line
corresponds to a starting PL. For example, the purple line represents the probability
of (PL12→24

1 ) if PL12
1 , while the yellow line corresponds to the probability PL12→24

1 if
PL12

5 .
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6. Conclusion and discussion

We proposed a model for estimating individual performance potential in French alpine
skiing based on current performance. We categorized performance longitudinally to
create performance lanes. We then estimated the future probabilities of accession to
the different PL from the starting PL with an empirical time-inhomogeneous Markov
chain, an inhomogeneous nonparametric Markovian continuous-time multi-state model
and a parametric continuous time multi-state model modeling in several ways the
intensities of transitions Finally, we included individual progression (categorized as
DL) in the non parametric multi-state model to identify the impact of progression on
future PL probabilities.

The presented methodology provides a solution to the study of continuous and
discontinuous individual longitudinal data, in particular by adding information from
the past in the multi-state model without losing the Markov property.

Interpretation of hazards function

By selecting the optimal model according to the AIC criterion in the parametric model,
it is possible to understand the evolution of the mechanisms of progression and regres-
sion.

The exponential distribution assumes constant risk over time (Kalbfleisch 2002;
Lawless 2002) but this distribution was never chosen on AIC criterion to model cu-
mulative risk of a transition. So the parametric model showed that the intensity of
transition from one PL to another is not constant over time.

The Gamma distribution was retained for transitions to the lower neighboring PL
(1 → 2, 2 → 3, 3 → 4). The shape coefficient a>1 shows that the risk of making this
transition increases with time. Conversely, the log normal distribution was retained
for the transitions to the upper neighboring PL (2 → 1, 3 → 2, 4 → 3). This indicates
that the risk of ascending to a nearby PL increases at younger ages and then decreases
over time. Finally, the risk of other transitions was estimated using the Gompertz
distribution. The negative a parameters for all of these distributions indicate that the
risk decreases for these transitions with increasing age.

Transition probabilities

The developed model developed permits to understand the mechanisms of level tran-
sitions and allows the estimation of the future performance according to the current
performance level. The analysis of performance estimation in most studies focuses on
a retrospective analysis of the best performers in adulthood (Boccia et al. 2017; Sug-
imoto et al. 2017) or a prospective analysis of the best performers in younger years
(Moesch et al. 2011). Our survival model, based on transitions, makes it possible to
estimate future performance with all individuals having achieved a performance.

We show that the performance level at young ages is not decisive for the future
level. For example, the differences in reaching the PL1 at 25 are 2.58%, 2.08%, 1.61%,
1.15%, 0.77% if we start from PL1,2,3,4,5 at 12 years respectively. So PL2,3,4,5 have
0.5%, 0.97%, 1.44%, 1.82% less chance than PL1 respectively.

The performance level becomes more determistic with age, because the probabilities
of reaching the PL1 at 25 are 4.98%, 3.43%, 2.01%, 0.99%, 0.47% at 15 and 10.55%,
6.11%, 2.46%, 0.77%, 0.22% at 18 years old (for PL1,2,3,4,5 respectively).
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Another important determinant of future performance is the progression rate. In-
deed, individuals in PL1 but in DL3 at the age of 12 have a 2.96% chance of reaching
PL1 at 25, vs 3.74% for individuals in the PL2 but in the DL1 at the age of 12.

This study is therefore the first to precisely study future performance in sport
according to the starting level, and to show that progression is to be taken into account
in the chances of future performance.

Perspectives

In order to approach the individualization of the results, it would be interesting to
add co-variables according to the characteristics of the model. For example, adding
athlete height or weight as a co-variable would make it possible, from a practical point
of view, to compare the estimate of reaching the highest level of two several athletes
with different anthropometric parameters. It might also be interesting to conceptualize
the states differently, for example adjusting the quantiles characterizing PL, or also
adding a final “end of career” state where the individual no longer competes. This
would also allow to see the chances of leaving the competition according to the level
and the current progress. Up to date this data was processed as lost to follow-up.

Furthermore, the model developed in this study could be transposed to other met-
ric sports, such as swimming or athletics, in which the age-performance relationship
follows a similar distribution, as previously described (Moore 1975; Berthelot 2012).

Finally, the model developed permits to understand the evolution of a performance
representing a human capacity. Beyond sport, our model can permits to study the
evolution of all pulmonary, cardiovascular, renal and neurological capacities, variables
inherent in sports performance. In addition, our model focuses on the capacity develop-
ment phase. By focusing on performance on the decline phase of the age-performance
relationship, the model may be able to model the decay of abilities through the study
of transitions between performance levels.
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Table 1. Density functions used to approximate transition intensities

Exponential f(t) = λe−λt, λ¿0
Weibull amta−1e−mta , a¿0, m¿0

Gamma ba

Γ(a) t
a−1e−bt, a > 0, b > 0

Gompretz beat exp
[
− b

a(e
at − 1)

]
, a ∈]−∞,∞[, b > 0

Log-normal 1
tσ

√
2π
e−

(ln t–µ)2

2σ2 , µ ∈]−∞,∞[, σ > 0

Table 2. Number of transitions performed from PL i (in line) to PL j (in column)

1 2 3 4 5

1 682 620 223 62
2 537 1134 422 140
3 516 779 2773 922
4 201 351 2080 4472
5 62 139 705 3527
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Table 3. Quality of each transition model and of the global model (AIC criterion). The distribution that fits
the best for each transition is indicated in the right column

AIC
Exp Gamma Gompertz Lnorm Weibull

Transition
1 - 2 3581.14 3538.95 3554.46 3589.86 3538.5 weibullph
1 - 3 3373.96 3375.42 3364.76 3362.22 3375.7 lnorm
1 - 4 1670.85 1647.23 1608.17 1623.56 1640.73 gompertz
1 - 5 624.71 613.62 604.41 610.06 612.87 gompertz
2 - 1 3081.23 3075.77 3082.99 3076.02 3079.4 gamma
2 - 3 4809.27 4769.2 4791.12 4910.02 4768.71 weibullph
2 - 4 2625.2 2613.57 2563.38 2575.22 2603.84 gompertz
2 - 5 1181.2 1169.03 1150.44 1156.97 1166.41 gompertz
3 - 1 4181.89 4151.57 4041.49 4097.41 4140.1 gompertz
3 - 2 5670.64 5669.27 5667.45 5643.37 5671.63 lnorm
3 - 4 13138.77 13104.12 13141.31 13164.71 13119.46 gamma
3 - 5 6400.35 6366.46 6263.44 6289.68 6348.58 gompertz
4 - 1 2227.59 2167.35 2073.09 2149.72 2164.42 gompertz
4 - 2 3497.1 3435.27 3325.23 3404.76 3429.08 gompertz
4 - 3 13311.79 13306.22 13226.83 13205.04 13293.61 lnorm
4 - 5 21771.52 21738.11 21774.56 21764.12 21757.92 gamma
5 - 1 909.13 862.31 820.73 870.41 862.11 gompertz
5 - 2 1811.28 1740.93 1667.81 1733.68 1740.04 gompertz
5 - 3 6889.1 6678.95 6492.58 6623.36 6665.05 gompertz
5 - 4 23100.05 23055.43 22988.42 23012.03 23037.3 gompertz

Quality
Overall 123856.77 123078.78 122202.67 122862.22 123015.46 gompertz

Table 4. Parameter estimates of the different parametric models for each transition

Weibull Exponential Gamma Log-normal Gompertz

Transition a b lambda a b sigma mu a b

1 - 2 1.37 0.06 0.20 1.79 0.27 1.50 0.75 0.06 0.12
1 - 3 0.98 0.15 0.18 1.07 0.16 1.35 0.96 -0.04 0.18
1 - 4 0.62 0.12 0.06 0.56 0.02 2.32 1.72 -0.20 0.13
1 - 5 0.56 0.03 0.02 0.53 0.00 5.16 2.33 -0.21 0.03
2 - 1 1.11 0.09 0.15 1.30 0.16 1.59 0.90 -0.01 0.14

2 - 3 1.27 0.14 0.32 1.67 0.40 1.04 0.73 0.04 0.23
2 - 4 0.74 0.18 0.12 0.69 0.07 1.53 1.28 -0.13 0.18
2 - 5 0.64 0.06 0.04 0.60 0.01 3.16 1.79 -0.17 0.06
3 - 1 0.69 0.08 0.05 0.65 0.02 2.85 1.72 -0.19 0.10
3 - 2 1.05 0.05 0.07 1.13 0.07 2.31 1.15 -0.02 0.07

3 - 4 1.12 0.17 0.25 1.34 0.29 1.17 0.82 0.01 0.22
3 - 5 0.73 0.14 0.08 0.69 0.05 1.99 1.48 -0.13 0.14
4 - 1 0.48 0.03 0.01 0.46 0.00 6.63 3.05 -0.33 0.03
4 - 2 0.56 0.05 0.02 0.53 0.00 4.84 2.51 -0.26 0.05
4 - 3 0.88 0.13 0.11 0.88 0.09 1.77 1.21 -0.07 0.14

4 - 5 1.08 0.18 0.24 1.25 0.26 1.20 0.85 0.00 0.22
5 - 1 0.32 0.01 0.00 0.32 0.00 10.88 3.44 -0.53 0.01
5 - 2 0.38 0.02 0.00 0.38 0.00 10.22 3.95 -0.42 0.02
5 - 3 0.46 0.08 0.02 0.42 0.00 4.86 3.04 -0.28 0.06
5 - 4 0.83 0.14 0.10 0.78 0.07 1.78 1.36 -0.06 0.13
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Table 5. Probabilities of being in each PL at 15, 20 and 25 years old according to the starting PL at 10 years
old

End.PL Probability.15 Probability.20 Probability.25

Start PL 1
1 0.15 0.05 0.02
2 0.10 0.05 0.02
3 0.22 0.16 0.10
4 0.25 0.26 0.23
5 0.28 0.49 0.63

Start PL 2
1 0.09 0.04 0.02
2 0.10 0.04 0.02
3 0.21 0.14 0.09
4 0.27 0.26 0.22
5 0.33 0.52 0.65

Start PL 3
1 0.07 0.03 0.01
2 0.06 0.04 0.02
3 0.22 0.13 0.09
4 0.28 0.26 0.22
5 0.37 0.54 0.66

Start PL 4
1 0.04 0.03 0.01
2 0.05 0.03 0.02
3 0.16 0.12 0.08
4 0.32 0.25 0.22
5 0.43 0.58 0.68

Start PL 5
1 0.03 0.02 0.01
2 0.03 0.02 0.01
3 0.11 0.10 0.07
4 0.23 0.23 0.21
5 0.60 0.63 0.70
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Table 6. Probabilities of being in each PL at 15, 20 and 25 years old according to the starting PL at 14 years
old

End.PL Probability.15 Probability.20 Probability.25

Start PL 1
1 0.63 0.12 0.04
2 0.12 0.10 0.04
3 0.15 0.24 0.15
4 0.07 0.25 0.25
5 0.03 0.29 0.52

Start PL 2
1 0.10 0.08 0.03
2 0.53 0.08 0.03
3 0.21 0.22 0.13
4 0.11 0.27 0.25
5 0.05 0.35 0.56

Start PL 3
1 0.04 0.04 0.02
2 0.05 0.05 0.02
3 0.64 0.19 0.11
4 0.18 0.29 0.24
5 0.09 0.43 0.61

Start PL 4
1 0.01 0.02 0.01
2 0.02 0.02 0.01
3 0.08 0.11 0.08
4 0.69 0.29 0.22
5 0.20 0.56 0.68

Start PL 5
1 0.00 0.01 0.01
2 0.00 0.01 0.01
3 0.02 0.06 0.06
4 0.09 0.20 0.19
5 0.89 0.72 0.74
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Table 7. Probabilities of being in each PL at 20 and 25 years old according to the starting PL at 18 years
old

End.PL Probability.20 Probability.25

Start PL 1
1 0.45 0.11
2 0.19 0.10
3 0.22 0.25
4 0.09 0.25
5 0.04 0.29

Start PL 2
1 0.13 0.06
2 0.31 0.07
3 0.32 0.22
4 0.16 0.27
5 0.08 0.37

Start PL 3
1 0.03 0.02
2 0.06 0.03
3 0.48 0.17
4 0.29 0.29
5 0.15 0.49

Start PL 4
1 0.01 0.01
2 0.01 0.01
3 0.09 0.08
4 0.54 0.25
5 0.35 0.64

Start PL 5
1 0.00 0.00
2 0.00 0.00
3 0.02 0.04
4 0.11 0.17
5 0.87 0.79
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Figure 1. Density of performance by age (in columns) broken down into quantiles of order 0.05, 0.1, 0.25,
0.5, 1 (A) and related age-by-age quantiles to form Performance Lanes (B)
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Figure 3. Parametric and nonparametric cumulative hazards for specific transitions
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7. figure captions

Figure 1 : Density of performance by age (in columns) broken down into quantiles of
order {0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 1} (A) and related age-by-age quantiles to form Performance
Lanes (B)

Figure 2 : Parametric and nonparametric estimates of the cumulative transition
intensities for the transition from PL1 to PL2

Figure 3 : Parametric and nonparametric cumulative hazards for specific transitions
Figure 4 : Example of an individual progression trajectory estimation with the

mixed model based on Moore’s equation
Figure 5 : Forward (A) non-parametric and parametric estimation of the multi-state

model of the probabilities of being in PL1 according to the starting PL at age 12 and
backward (B) of the probabilities of being in PL1 at age 25 according to the starting
PL from 10 to 25 years.

Figure 6 : Probabilities of being in the PL 1 to 5 (from left to right) at age 25
according to the PL at 10 years (above) and at 15 years (below)

Figure 7 : Estimation of the probabilities of reaching PL1 from 13 to 25 years old if
we start at 13 years old from PL1 and DF4 (red) and if we start from PL2 and DF1

(blue)
Figure 8 : Probabilities of reaching PL1 over time if we start from each PL (from

top to bottom from 1 to 5) according to the DL (each line represents a starting DL)
Figure 9 : Empirical estimation with a time-inhomogeneous discrete-time Markov

chain of the probabilities of being in PL1 at age 24 according to the starting PL at
age 12
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Exploring the effect of hormonal phases on elite athletes’ training
responses when workload is not objectively quantifiable: the MILS

approach and findings from female Olympians

Quentin De Larochelambert∗ Imad Hamri Tom Chassard Alice Meignie
Marine Dupuit Florent Storme Allison Diry Jean François Toussaint

Pierre Yves Louis Nicolas Coulmy Juliana Antero

KEY TERMS
Athlete workload, Menstrual cycles, Female elite athletes, Hidden markov chain, Rowing, Skiing

What is known about the subject
• Athletes’ workload quantification allows better training periodization aiming to improve performance

and prevent injuries.
• It lacks robust models capturing the stochastic responses of elite athletes to workload, particularly in

sports whose load is not objectively quantifiable.
• The menstrual cycle (MC) and hormonal contraception (OC) phases can influence the response to

workload in female athletes.

What this study adds to existing knowledge
• We developed a novel algorithm (MILS) based on robust mathematical methodology, that is a pioneer-

ing approach to identify states of fatigue responses to workload (even when such load is not objectively
quantifiable).

• A cyclical pattern in training-induced fatigue is associated with the phases of the menstrual cycle or
oral contraception phases revealing an infradiam rhythm.

• The progesterone concentration is the sex-steroid hormone associated with the fatigue state of workload
response identified by MILS

• Wellness indicators, such as a better self-reported sleep quality, mood and fitness, influence positively
the workload response while the menstrual symptoms influence negatively such responses.

∗quentin.delarochelambert@insep.fr

1



Introduction
Sex hormones steroids, namely estrogens, progesterone and testosterone may impact female athletes’ train-
ing and wellness (Antero et al. 2023; Benito et al. 2023). These hormones fluctuate along the natural
menstrual cycle (MC) and during hormonal phases of combined oral contraceptive pills (OC) (Janse De
Jonge, Thompson, and Han 2019; Antero et al. 2023). However, studies investigating the effect of MC or
OC on elite athletes training responses and wellness remain scarce (Meignié et al. 2021) and face several
methodological issues (McNulty et al. 2020). Many debates have been held to properly define those phases.
Yet, considering the cycle as a continuum of hormonal fluctuations, where every single day (or time point)
would be worth testing, has not yet been done.

Studies relying on inertial data (Igonin et al. 2022) have shown significant impact of MC on competition
parameters. Yet, most sports, such as skiing or rowing, face the challenge of quantifying workload through
subjective measures, making even more difficult to estimate the complex effect of MC or OC on athletes’daily
responses to training. In order to disentangle complex hormones-performance interactions among a network
of determinants, it has been suggested to search for specific relationship patterns under a complex system
model (Bittencourt et al. 2016). Hence, a longitudinal in situ monitoring seems to be the most relevant
design to investigate training responses considering the continuum of hormonal fluctuations during MC
(and OC). Several mathematical models have attempted to quantify the workload among elite athletes, like
TRIMP, Foster, ACWR, EWMA, and REDI (Calvert et al. 1976; Carl Foster et al. 1995; C. Foster et
al. 1996; Carl Foster 1998; Gabbett et al. 2016; Hunter 1986; Moussa et al. 2019). Yet, all the previous
models quantify the workload of a training session, or of a chronic or acute phase of workload (C. Foster
et al. 1996), but cannot estimate the response to this load. In a real-world process evolving over time,
the relationships between relevant variables evolve, requiring different inference models for each state of the
workload responses. The possible states that athletes go through when adapting to training loads may be
considered as part of a stochastic process. A hidden Markov model (HMM) fulfills this dynamic requirement
and provides a framework in which the trend of the process can be expressed as a latent variable (Puerto-
Santana, Larranaga, and Bielza 2022).

Some studies, relying on objective data measurements such as inertial data (Igonin et al. 2022) have shown
significant impact of MC on competition parameters. Most sports, such as skiing or rowing, face the challenge
of quantifying workload through subjective measures. This makes it challenging to ascertain the nuanced
effects of MC or OC on athletes’ training responses. Given these complexities, a holistic approach, such as
a complex system model, is suggested (Bittencourt et al. 2016). Hence, a longitudinal in situ monitoring
seems to be the most relevant design to investigate training responses considering the continuum of hormonal
fluctuations during MC (and OC).

Historically, various mathematical models like TRIMP, Foster, ACWR, EWMA, and REDI have been em-
ployed to gauge workload among elite athletes (Calvert et al. 1976; Carl Foster et al. 1995; C. Foster et al.
1996; Carl Foster 1998; Gabbett et al. 2016; Hunter 1986; Moussa et al. 2019). Howover, these indicators
quantify the workload of a training session, or of a chronic or acute phase of workload (C. Foster et al. 1996),
but cannot estimate the response to this load. A more nuanced approach would consider the states athletes
transition through in response to varying loads. A hidden Markov model (HMM) offers this granularity,
expressing trends as a latent variable (Puerto-Santana, Larranaga, and Bielza 2022). While HMMs have
found applications in diverse fields (Lüken, Kucharský, and Visser 2022; Du et al. 2023; Rao et al. 2023;
Wang et al. 2021), their use in analyzing athlete workload responses remains uncharted.

This study aims to:

1) Develop and implement a model of cumulative workload indicators based on a hidden Markov chain
to estimate latent states representing workload response.

2) Investigate the impact of MC /OC, sex steroid hormones, and wellness on the continuous workload
responses of elite athletes in preparation for the Olympic and Paralympic Games, through an in situ
longitudinal follow up
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Methods
Ethics statement
The conducted investigations adhered to the code of ethics outlined by the World Medical Association (Dec-
laration of Helsinki), and received approval from the Institutional Ethics Committee (IRB00012476-2022-
03-11-206). The data collection process complied with the General Data Protection Regulation (2016/679)
implemented in the European Union and received a certificate of compliance from the Commission Nationale
Informatique et Libertés (CNIL - 2221532 v0).

Participants
We asked the French Federation of skiing and rowing to propose to elite female athletes, in preparation to
the Olympic and Paralympic Games of Tokyo on July 2021 and the Winter Games on February 2022 to
participate in the study. Sixteen skiers (biathlon, alpine skiing and cross-country skiing) and thirteen row-
ers (including three Paralympic athletes) volunteered to this study. The inclusion criterium was naturally
menstruating women with regular cycles (Elliott-Sale et al. 2021) without any diagnosed cycles disorders;
or users of oral combined pills (≥ 3 months prior to recruitment) implying a phase of pill taking (active
pill phase) and pill pause (non-active phase) (Elliott-Sale et al. 2021) (i.e. excluding continuous hormonal
contraception). The athletes were asked to fill in a preliminary questionnaire that collected general informa-
tion (age, body mass index, training volume) and gynecological history (e.g cycle regularity, contraceptive
methods) to identify any prior contraindications to participate in the study.

Data collection
The follow-up started with the beginning of the Olympic season final preparation; rowers were included in
February 2021 and skiers in August 2021. Both follow-up lasted up to 7 months. Prior to the study, the
protocol and the everyday questionnaire were presented to the athletes. They were asked to fill it every
morning using a smartphone application created for this purpose (Antero et al. 2023). The questionnaire
included items related to the beginning/end of menses or the pills start/withdrawal; menstrual symptoms
(e.g, stomach cramps, mood changes, headaches, as listed before (Bruinvels et al. 2021)), and used Likert
rating scales (Haddad et al. 2013; Claudino et al. 2019). to quantify reported wellness (sleep quality, fitness,
mood), and declared sleep duration. After each training session, the RPE (Borg 1982; Arney et al. 2019),
and the training volume (minutes) were collected.

Cycles phases division
The first day of the cycle is determined as the first bleeding day in the MC group or the first day of pills
pause in the OC group.

Since the cycle phases do not have the same length, we transformed the cycle length into a proportion of
advancement in the cycle to consider the cycles’ continuum. Let T = {t1, ..., tn} be the set of times available
for cycle i, we calculate the normalized time ti′ = ti

tn
.

To locate the schematic sub-phases used in most studies (Carmichael et al. 2021) within the cycles’ contin-
uum, the follicular (pre-ovulatory) and luteal (post-ovulatory) phases were schematically divided in 3: early,
mid and late, as detailed previously (Antero et al. 2023). An estimate of the MC group ovulation relied on a
linear regression model based on the cycle length (Soumpasis, Grace, and Johnson 2020) for each cycle and
verified trough hormonal analysis for the tested cycles. The OC phases were divided in 2 (non-active pill
and active pill) (Barba-Moreno et al. 2022a). Fasting salivary hormones of 17ß-estradiol, progesterone and
free testosterone were taken just after wake up (7h47 ± 1h13) on days d8, d14 and d24 ±2 among rowers
for both MC and OC groups, during the whole follow up period to check for consistency of the identifica-
tion of different hormones milieu among successive cycles. The same fasting salivary hormones were taken
under similar conditions among skiers just after wake up (8h48 ± 0h40) on day d3, d8 ±2 and every 2 days
thereafter for both groups, during a complete and single cycle for a more precise definition of the hormonal
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fluctuation across cycle (it would have been too demanding to do so during the whole follow up period). The
salivary samples were analyzed through the luminescence Immunoassay method at a third-party lab.

Markov Index Load States (MILS)
In order to develop a cumulative load indicator representing a proxy for the athletes’ response to the workload
we created the Markov Index Load States model (MILS). This is an area-divided cumulative load indicator
based on hidden Markov chain (HMM).

Model Features
Observed variable

The observed variable of the model is the workload C. Let Ii(t) and Di(t) be the RPE and the training
duration of the individual i at time t. We quantified the daily workload, meaning the training or competition
load by the RPEsession (Carl Foster 1998) for each individual i and each day t defined by Ci(t):

Ci(t) = Ii(t) · Di(t)

with Ii(t) and Di(t) the RPE and the duration of the D-Day training.

The distribution of these two parameters being variable according to the individual’s perception, readiness
and training program, we normalized the workload for each individual i :

C ′
i(t) = Ci(t) − µ(Ci)

σ(Ci)

with µ(Ci) and σ(Ci) being respectively the mean and the standard deviation of all workloads C for individual
i.

Calculation of state probabilities

At each time t, each individual displays a probability of being in each of the three state of training load
response. The sum of the probabilities is equal to 1. Each day a probability for a given athlete to be
in each of these hidden states is calculated considering their previous state (hence, their total cumulative
pathway) using the forward backward algorithm (Baum and Petrie 1966; Lystig and Hughes 2002) based
on the transition matrix, the emission matrix and the initial probability vector previously estimated. The
expectation-maximization (EM) algorithm is used to estimate the model parameters (Visser and Speeken-
brink 2010).

Number of hidden states

The selection of the number of hidden states in a hidden Markov chain model is a complex issue (Celeux
and Durand 2008), especially when the states are concretely interpretable. Indeed, the usual criteria such
as Akaike information criterion (AIC) and Bayesian information criterion (BIC) tend to select the model
with many of hidden states (Pohle et al. 2017). We have chosen to estimate 3 hidden states in the MILS
algorithm to be able to identify a highest (hard) and lowest (easy) level and an intermediate state, in order
to have interpretable states of physiological states as in General Adaptation Syndrome (GAS) model (Selye
1951). We consider S = {S1, S2, S3} the N = 3 states of the model.

Relationship to the studied variables
Fitness questionnaire / hormonal variables

For each wellness variable (i.e., sleep quantity, quality, mood, fitness and symptoms) we used three mixed
linear models for each state to account for inter-individual variability.
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To estimate the association among the hormonal variables (i.e., 17ß-estradiol, progesterone and free testos-
terone) and the MILS states, we adjusted the models by cycle phases, as hormone levels are cycles’ phase-
dependent. We added a random effect related to the cycle phase to isolate the influence of each hormone.

The fixed coefficient indicates if the hidden state positively or negatively correlates with the explained
variable. A t-test was utilized to test if the coefficient is different from 0. We set the Type I error rate at
0.1 (*), 0.05 (**), and 0.01 (***).

Hormonal phases of MC and OC

For each of the states S1 and S3, a non-parametric Loess regression (Jacoby 2000) was performed to explain
the progress of the cycle as a function of the hidden state. We then calculated the average value estimated
by the model at each instant of the cycle and as its confidence interval.

Results
Participants
Five athletes were excluded after attesting menstrual irregularities during follow up. Twenty-four athletes,
24.6 ± 5.21 years old, (12 skiers; 12 rowers (3 Paralympic) were followed for 7.1 months ± 2.6 on average.
A total of 105 full cycles were studied including 51 naturally menstruating and 54 cycles under combined
contraceptive pills for 21 days with a 7-day break. Regarding the OC group, there were 6 monophasic, 2
biphasic and 2 triphasic pill types. At total, 2509 wellness questionnaires and 2200 training and competition
data were collected, with a compliancy rate of 0.54 (ranging from 0.17 to 0.92). A total of 179 hormonal
salivary samples were performed and validated by the third-party laboratory.

MILS Model Features
For a detailed theoretical background on the Hidden Markov Model used in this study, please refer to the
“Supplementary Materials” section.

Hidden state

We estimated the initial probability vector π(1) =
[
0.32 0 0.68

]
containing the probabilities of being

in each state at time t1. Gaussian conditional density means are estimated by -0.74, -0.01, 0.79 and the
standard deviation are estimated by 0.52, 0.75, 1.1 for states S1, S2 and S3 respectively.

This means that regardless of the state probabilities of time t − 1, the greater the load of day Ci, the greater
the probability of being in S3 state. Conversely, the smaller Ci, the greater the probability of being in S1
state. State S2 appears as an intermediate state between S1 and S3. The S1 state is associated with a low
cumulative load suggesting an appropriated adaptative reserve state, while the S3 state is associated with a
higher cumulative load suggesting a state with diminished adaptative reserve. The S2 state appears as an
intermediate area of increased workload to which the body can adapt. Knowing the emission probabilities,
we renamed the states as: S1) “easy”, S2) “moderate”, S3) “hard”.

The transition matrix A =




0.82 0.07 0.11
0.05 0.92 0.03
0.13 0.04 0.83


 is shown in figure @ref(fig:trans). For example, the proba-

bility of going from “easy” state to “moderate” state from time t to time t+1 is 7.31%, while the probability
of going to “hard” state is 10.63%.

Individual examples
Figure @ref(fig:exempleindiv) displays an outcome from the MILS algorithm for four athletes. It presents
the RPEsession over the follow-up time and represents the results of the MILS algorithm for each individual.
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Figure 1: A transition matrix of the MILS algorithm showing the three states identified: red- hard, orange-
moderate and green-easy. The percentages between the states represent the probability of passing from a
state Si of workload response to a state Si from an instant t to an instant t + 1 without considering the
transmission probabilities.
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For each day, we obtain, for each individual a probability P (S1) of being in “easy” state, a probability P (S2)
of being in “moderate” state and a probability P (S3) of being in “hard” state, with

∑3
i=1 P (Si) = 1.

Figure 2: Individual example of the workload quantified trough RPEsession, represented each day by a blue
colon and the result of the MILS algorithm representing the three states of workload response, easy (green),
moderate (orange) and hard (red) along the follow up time. For each individual, the graph above represents
the charge C for the day t. The figure below shows the probabilities of being in each state on each day t.
Each day, the sum of the probabilities equals 1 in the MILS model.

Relationship to the studied variables
Fitness questionnaire

We found that the “easy” state was positively and significantly correlated with sleep quality (p = 5.20e-04),
mood (p = 8.94e-06) and fitness (p = 6.29e-03) (Figure @ref(fig:corquestionnaire)) and negatively correlated
with the menstrual symptoms (p = 3.87e-02). That is, the better the athletes evaluated their sleep quality,
mood and fitness, and the less they declared menstrual symptoms, the higher the probability to be in the
“easy” state. The “hard” state is negatively and significantly correlated with sleep quality (p = 1.22e-06),
mood (p = 5.73e-02), fitness (p = 2.63e-03) and is positively correlated with the number of menstrual
symptoms (p = 5.92e-02). The “moderate” state is negatively and significantly correlated with the mood (p
= 5.73e-02).

Hormonal variations

The “easy” state is significantly and negatively associated with the progesterone levels considering it isolated
from the cycle phases (p = 8.23e-03), and the “hard” state is positively correlated with progesterone (p =
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Figure 3: Estimate of the parameters of the mixed model to explain the variables of the daily questionnaire
by the states of the MILS (easy, moderate, hard). The higher the estimate (in gold), the more the variable
is positively related to the MILS state. The lower the estimate (in blue), the more the variable is negatively
related to the state of the MILS studied. (no significant: ns, p < 0.1: , p < 0.05: , p < 0.01: )
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5.72e-03). That is, the greater the progesterone level, the lower the probability for an athlete to be in the
“easy” state and the higher the probability to be in the “hard” state (Figure @ref(fig:corhormones)). No
significant correlations between MILS states and free testosterone or 17ß-estradiol levels were found.

Figure 4: Estimate of the parameters of the mixed model to explain hormone levels by the states of the
MILS (easy, moderate, hard). The higher the estimate, the more hormonal variable is positively correlated
to the state of the MILS studied. The lower the estimate, the more hormonal variable is negatively related
to the state of the MILS studied. (no significant: ns, p < 0.1: , p < 0.05: , p < 0.01: )

Menstrual phases

We observe an inverse cyclicity between the “easy” and “hard” state across the menstrual cycle (Figure
@ref(fig:cornaturalplot)). The gap between the 95% confidence intervals reveals that the “easy” state is
significantly higher prior to the estimated ovulation date, from 8% to 53% of the cycle, corresponding to the
schematic division of the mid and late follicular phases. After the estimated ovulation date, associated with
the luteal phase, the “hard” state is higher from 63% up to 96% of the cycle duration corresponding to the
mid and late luteal phase. The beginning of the cycles (0% to 8%), associated with the menstruation phase
and the end (96 %) associated with the premenstrual phase, do not show significant differences between both
states.

Across the hormonal phases associated with the pills withdrawal we observed a cyclicality between the “easy”
and “hard” state (Figure @ref(fig:corphaseshorplot)). The “easy” state is higher from 50% up to 92%, in
the middle of the pill active phase. The “hard” state is higher from 4% to 32%, correspondingly mostly to
the phase of non-active pill.
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Figure 5: Mean and estimated confidence intervals of the MILS ‘hard’ and ‘easy’ states of workload responses
across the menstrual cycle normalized among athletes according to the % of the cycle advancement. The
dotted lines represent the schematic sub-phases division of early, mid and late follicular and luteal phases.
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Figure 6: Mean and estimated confidence intervals of the MILS’ ‘hard’ and ‘easy’ states of workload responses
across the hormonal cycle normalized among athletes according to the % of the cycle advancement. The
dotted lines represent the schematic sub-phases division of early, mid and late follicular and luteal phases.
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Discussion
We developed MILS, the first model capable of measuring the workload and the athlete’s cumulated response
to this load. This model is particularly useful to follow up training load among athletes in sports where
objective measurements are not available, and to investigate complex and latent variables such as hormonal
fluctuations. This is the first study based on this model that provides evidence of an infradian rhythm based
on a cyclic response to training workload associated with the menstrual cycle or with hormonal contraception
use. Such cyclicity was most driven by the progesterone concentration. We also found that athletes’ wellness
influences the training load response, independently of the cycle phase, with greater probability to be in the
easy state when reporting better sleep quality, mood, and fitness. On the other side, declared menstrual
symptoms and shorter sleep nights increase the probability of an athlete to be in the hard state.

The MILS model
The MILS mathematical features, allows to categorize the workload response into multiple hidden states
and therefore provide an enhanced approach for studying complex variables. The response to the workload
better addresses the complexity associated with variables inherent to performance (Bittencourt et al. 2016).
The International Civil Aviation Organization defines fatigue as “a physiological state of reduced mental
or physical performance capability resulting from sleep loss or extended wakefulness, circadian phase, or
workload (mental and/or physical activity) that can impair a crew member’s alertness and ability to safely
operate an aircraft or perform safety related duties.”(ICAO 2020). The MILS algorithm allows to take
into account proxies of cumulated fatigue that are RPE-related, and categorized into states linked to the
workload responses. The model distinguished a hard state associated with increased fatigue and an opposite
easy state, reflecting a lower cumulated fatigue. An intermediate state was also identified allowing to quantify
the transitions between these three different states across the follow up. The three hidden states identified
by the MILS algorithm can be interpreted as : I) the “easy” state qualifying a state with greater margins
of adaptation in which the athlete may possibly better adapt to increased workload, II) a “moderate” state
in which the adaptive capacities persist, suggesting that the athlete absorbs the workload and continues to
adapt to it and III) a “hard” state in which the load is higher than the adaptative capacity of the athlete.

This categorization allows to consider the complexity of the workload response, in contrast with previous
models such as REDI (Moussa et al. 2019) or EWMA (Hunter 1986). The advantage of REDI lay its
robustness to missing data by replacing for the missing day, the value of the REDI of the day before (Moussa
et al. 2019), but the MILS response to missing data seems more correct, propagating the latent state
distribution using only the transition matrix across the missing days with emission probabilities set in an
equiprobable manner. This allows also a more fair comparison between MC/OC phases across different
training periods. In summary, we estimate the most likely workload response probabilities based only on the
transitions between state passages. Like Foster’s model, we are based on variables of perceived effort and
duration (C. Foster et al. 1996). These variables have already shown their usefulness for quantifying the
intensity of a session by comparing it to the time spent in the different heart rate zones (Carl Foster 1998),
which is easier than gathering heart rate data from the TRIMP model available (Calvert et al. 1976). In
addition, Foster’s model makes it possible to quantify the load of a training session or a competition, but the
methods proposed to relate the indicators of monotony, stress and fitness with fatigue are not robust enough
(Carl Foster 1998). All the models proposed so far are descriptive and calculate mean and standard deviation
of the training load. Thus, they are good models to quantify the cumulative load, but not to estimate the
response to this load. Beyond the simple load quantification of current models, which follow a hierarchy
from low to high load levels, MILS calculates the probability of response (states) to the workload. Thus, it
is possible for an athlete to be in the “easy” state and, depending on the circumstances (e.g., higher load,
low fitness, luteal phase) move directly to a “hard” state. For the population studied, this probability was
estimated at 10.63%. Inversely, the probability to move from a “hard” state to “easy” state (e.g., lower load,
better sleep quality, follicular phase), without going through a mandatory “moderate” state, was 13.26%.
These transitions between states are more complex because it estimates the physiological responses to the
applied load. MILS is the first unsupervised parameter-based inference model optimized specifically for a
sample via likelihood. Therefore the estimated parameters and the results are specific to the population
studied. By estimating a latent variable using an emission and transition matrix, this model is therefore the
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first to quantify the response to load. Moreover, the Markov chains have already shown their effectiveness
in modeling the alternation between an active state and an inactive state (Ren and Barnett 2023).

The impact of MC and OC on workload responses
Previous studies have highlighted the need of robust research to investigate the influence of menstrual cycle
among athletes (Elliott-Sale et al. 2021; Colenso-Semple et al. 2023). The recommendations rely primarily
on methods to properly classify and distinguish each cycle phase designed to capture the most different
hormonal milieu (Janse De Jonge, Thompson, and Han 2019). Although extremely necessary, especially
to identify anovulatory cycles, or luteal insufficiency (Janse De Jonge, Thompson, and Han 2019) such
methods are mostly designed for testing single time points in the cycle. Here we used a method to consider
each athletes’ cycles under a continuum lenses to capture its dynamics.

The MC and the OC phases were conceptualized as a nonlinear function of time (Singer and Willett 2003)
and modeled using a continuous “cycle day” variable, such as previously recommended (Schmalenberger et
al. 2021; Pierson et al. 2021).

The demonstrated cyclicity shows the relevance of understanding the hormonal transitions through a phys-
iological perspective to understand the continuous succession of states, rather than only isolating specific
time points. Among the MC group, we observed that the transition from the predominant “easy” state to
the predominant “hard” state occurs nearly together with the transition from the follicular to luteal phase,
that is, prior to and after an estimated ovulation.

Also, the largest differences occur between the most different hormonal milieux (Janse De Jonge, Thompson,
and Han 2019; Schmalenberger et al. 2021),(i.e. mid-follicular phase versus mid luteal phase), where most
studies have observed an impact of the menstrual cycle on performance proxies (Carmichael et al. 2021;
Meignié et al. 2021). Finally, such differences are equivalently mirrored from follicular to luteal phase, with
an observed continuity from the premenstrual phase to menstrual phase, reinforcing the robustness of the
model.

The circadian rhythm (Thun et al. 2015) and temperature (i.e. associated with a seasons rhythm) (Haida
et al. 2016) have been shown to influence performance. The dynamics found here highlights a cyclicity
characterizing an infradian rhythm affecting female elite athlete responses to workload. The results showed a
significant relation between the progesterone and the workload responses states, where progesterone, mostly
predominant on mid luteal phase is positively correlated with the “hard” state and negatively correlated
with the “easy” state. Previous studies have shown an impaired post-exercise recovery during the mid-
luteal phase with an impaired ventilatory efficiency (Benito et al. 2023). Other studies have shown greater
workload capacity during football competitions, measured through inertial devices during late follicular phase
in comparison with mid luteal and early luteal phases, but without further distinction in between phases
(Igonin et al. 2022). We showed similar results based on daily measurements in situ. The cyclic dynamics
evidenced here are associated with better workload responses on the follicular phase, that is, the first half
of the menstrual cycle in comparison with the luteal phase.

Yet it is not possible to draw any causal relation between the response changes according to the cycle phases
and sex hormones fluctuations. The mechanisms underlying are complex, may be much larger than just the
hormones fluctuations and may present an asynchronous nature of cycle pathways.

Interestingly, we also show a cyclicity among the OC group, that a simple hormonal/non-hormonal phase
division could not capture (Barba-Moreno et al. 2022b). In the OC group, the potential explanation for this
unexpected cyclicity may rely in the remaining endogenous production of hormones although it is exogenously
diminished to prevent ovulation. The relationship with exogenous hormone levels is still largely unexplained.
The results presented in the study may be evidence that hormonal variation in this group is also cyclical.

Menses are usually highlighted by the athletes as a performance impairing phase (Read et al. 2022; Findlay
et al. 2020). In accordance, we show a strong relation between the presence of menstrual symptoms and
the “hard” states, reinforcing the documented experience of athletes. Previous studies have also shown that
menstrual symptoms impact the athletes reported wellness (Antero et al. 2023). Here we highlight that a
reported lower sleep quality and duration, lower mood, fitness and greater symptoms are associated with
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a greater probability to be in the “hard” state, independently of each cycle phase they are in. These are
commonly used measures in elite athletes monitoring (Gabbett et al. 2017) that can be easily integrated in
training settings to evaluate readiness in light of the current results. In addition, these results suggest that
taking the athlete cycles and wellness in training periodization into account may be informative, especially
when planning heavy training loads in critical moments.

Limits and strengths
We acknowledge the limit related to with the model parameters (transition, emission and initial probability
probabilities) being the same for all athletes. Thus, only the load and responses are specific and standardized
to each one. To individualize the MILS, it would be interesting to carry out a mixed model, making it possible
to take both the parameters specific to the whole population, and the effects specific to each individual. In
addition, the inclusion of more athletes would enable the estimation of more robust paramters thanks to the
larger dataset.

We acknowledge the impossibility in the current study to ensure ovulatory cycles and absence of luteal
phase deficiency among every cycle included in the MC group, since we could not perform hormonal tests
in every cycle, which may affect results in menstrual cycle research (Elliott-Sale et al. 2021). But it is
reasonable to suppose that if the inclusion of anovulatory or cycle with luteal phase deficiency occurred,
this may have contributed to an increased variability and larger confidence intervals, rather than change
the direction of the results. Also, this study hormonal testing is based on salivary samples instead of serum
samples that are gold-standard (Elliott-Sale et al. 2021). Nonetheless, previous studies have suggested a
high correlation between salivary and serum levels of progesterone (Choe, Khan-Dawood, and Dawood 1983)
and 17ß-estradiol (Fiers et al. 2017). The strengths of this paper rely on repeated measures with multi-daily
ecological assessments, a robust approach to cycle research (Schmalenberger et al. 2021).

Finally, our study shows that MILS is a proxy to characterize the responses to training load and is closely
related to fatigue RPE-related. It would be interesting to explore other fields of elite sport such as injury
and performance.

Conclusion
We developed MILS, a model for estimating workload response among elite athletes that captured three
distinct states of training responses: the “easy”, the “moderate” and the “hard” state related with the
athletes’ adaptative response to fatigue. This model allowed to highlight a cyclic response, in both menstrual
cycle and oral contraceptive users. Among MC the athletes present greater probability to display adaptative
responses to workload during the first half of the cycle (follicular phase), and greater probability to be in
the “hard” state in the second half (luteal phase). Among OC users, they display greater probability to be
in the “hard” state during the pills withdraw and greater probability to be in the “easy” state during the
pills taking. Such cyclicity was associated with the progesterone levels. Independently of the cycles phase, a
better wellness indicator, with greater sleep quality, better mood and fitness, and less menstrual symptoms
is associated with greater probability to be in the “easy” state.
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Résumé
Alors que la performance est généralement jugée sur un temps court et précis, cette thèse offre
une approche mathématique rigoureuse pour comprendre la performance des skieurs à travers
différentes échelles : la vie, la saison et la compétition. Centrée sur une analyse longitudinale, les
travaux sont basés principalement sur des chaînes de Markov et des modèles mixtes pour mettre
en évidence les limites du système de détection actuel mais aussi individualiser et quantifier les
relations globales inhérentes à la performance en ski. En conceptualisant la performance comme un
processus stochastique, les chaînes de Markov ont été essentielles pour estimer les trajectoires de
performance des jeunes talents. Cela a permis de mieux comprendre et prévoir le développement et
la progression des athlètes. Les modèles mixtes, quant à eux, ont offert une flexibilité permettant
d’intégrer à la fois des effets fixes et aléatoires. En caractérisant la fatigue comme un état inconnu,
les chaînes de Markov cachées ont été cruciaux pour la gestion de la charge d’entraînement. Cela
a offert des perspectives sur la relation entre la charge de travail et la fatigue. Enfin, l’approche
dynamique adoptée a guidé une gestion de compétition basée sur des données, en identifiant les
variables clés influençant la performance en temps réel. En somme, cette thèse illustre le potentiel
des méthodologies mathématiques dans le domaine sportif, mettant en évidence une part dynamique
intrinsèque à la performance. En reconnaissant et en quantifiant cette dynamique, nous ouvrons la
voie à une optimisation de la performance à court, moyen et long terme, soulignant ainsi l’importance
d’une approche dynamique pour décrypter et améliorer la performance sportive en ski.

Abstract
While performance is generally judged over a short and precise period of time, this thesis offers
a rigorous mathematical approach to understanding skiers’ performance across different scales:
life, season and competition. Focusing on a longitudinal analysis, the work is based mainly on
Markov chains and mixed models to highlight the limitations of the current detection system
but also to individualise and quantify the global relationships inherent in ski performance. By
conceptualising performance as a stochastic process, Markov chains have been essential for estimating
the performance trajectories of young talent. This has made it possible to better understand and
predict the development and progression of athletes. Mixed models, on the other hand, offered the
flexibility to incorporate both fixed and random effects. By characterising fatigue as an unknown
state, hidden Markov chains have been crucial for training load management. This offered insights
into the relationship between workload and fatigue. Finally, the dynamic approach adopted guided
data-driven competition management, identifying key variables influencing performance in real time.
In sum, this thesis illustrates the potential of mathematical methodologies in sport, highlighting an
intrinsic dynamic part of performance. By recognising and quantifying these dynamics, we pave the
way for optimising performance in the short, medium and long term, underlining the importance of
a dynamic approach to deciphering and improving sports performance in skiing.
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