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WOLFGANG. |. SCHOLLHORN, DANIEL JANSSEN & JORG. M. JAGER

Kiinstliche Neuronale Netz-Modelle in der Sportwissenschaft

Das Beschreiben und Analysieren von Phanomenen im Sport ist notwendigerweise
mit dem Prozess der Modellierung verbunden. Auf einer abstrakten Ebene wird die
Wahl der Sprache zur Beschreibung und Analyse der Phanomene genutzt, um rea-
le Phanomene anhand einer Anzahl an subjektiv ausgewahlten Symbolen verein-
facht abzubilden. Die Wahl der Symbole erfolgt dabei durch eine aktive und subjek-
tive Entscheidung eines Forschers anhand einer begrenzten Anzahl an Kriterien,
die zu einer vereinfachten Abbildung des realen Objekts flihren (Stachowiak, 1973).
Entsprechend ist jede Beschreibung eines Phanomens eine Abbildung eines Mo-
dell-Originals (reales Objekt) auf ein (vereinfachtes) Modell und ist Teil des Prozes-
ses einer jeden wissenschaftlichen Modellierung. In diesem Prozess folgt auf die
Festlegung des Modellzwecks eine Auswahl adaquater Modellvariablen, die als
Ein- und Ausgangsvariablen unterschiedlicher Formen von Modellen dienen. Die
Kriterien zur Auswah! der Variablen sind vielfaltig und reichen von ,nur messbar*
bis zu hoch sophistischen mathematischen Extraktions-Prozeduren.

Unabhangig von der Art des Modells dient es nach Abschluss des Konstruktions-
prozesses zur Simulation der Realitat. Der Unterschied zwischen dem simulierten
Ergebnis und der Realitat wird hierbei oft als ein Maf fur die Gute eines Modells
verwendet. Ublicherweise wurden dazu lineare statistische Ansatze fur umfangrei-
che Datenansatze vorgeschlagen. Nichtlineare Anwendungen wie kinstliche neu-
ronale Netze (im Folgenden KNN) fanden zunéchst auBerhalb der Sportwissen-
schaft umfangreiche Anwendungen z. B. im Gesundheitsbereich (vgl. Begg, Kam-
ruzzaman & Sarker, 2006) und in der klinischen Forschung (vgl. Scholthorn, 2004),
bevor sie unterstitzt durch Perls Aktivitaten und Entwickiungen in der Sportwissen-
schaft Verbreitung fanden. Urspriinglich wurden KNN in der Mitte des 20. Jahrhun-
derts entwickelt und wahrend der 80er und frithen 90er Jahre mit gro3em Erfolg
weiterentwickelt und in unterschiedlichen Bereichen angewandt (Kohonen, 2001).
Das Ziel des Beitrags ist die Darstellung von Moglichkeiten der Anwendungen von
iiberwachten und uniiberwachten KNN zur Modellierung von Fragestelllungen im
Sport (zu den allg. Grundlagen der KNN-Modellierung im Sport vgl. Schollhorn, Ja-
ger & Janssen 2008; zur Theorie der KNN vgl. z. B. Zell, 1996).

1 Anwendungen Uberwachter KNN im Spo‘rt

Zu den frithen Anwendungen Uberwachter Netze im Sport zahlen international die
Modellierungen von Herren, Sparti, Aminian und Schultz (1999). Sie nahmen die
dreidimensionalen Beschleunigungen am unteren Riicken und an der Ferse wah-
rend des Laufens auf. Ausgewahlte Parameter der Kérperbeschleunigung dienten
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als Eingangsvariablen zum Training eines MLPs (Multi-Layer Perceptrons), um
Outdoor Laufmuster zu erkennen und die Geschwindigkeiten bei unterschiedlichen
Steigungen zu bestimmen. Zehn méannliche und zehn weibliche Probanden rannten
18mal auf StraBen mit unterschiedlichen Steigungen und variierenden Geschwin-
digkeiten. Fiir das Training des MLP wurden 12 Datensatze verwendet, wohinge-
gen die sechs restlichen Datensatze zur Validierung des KNN-Modells genutzt wur-
den. Ein KNN diente zur Bestimmung der Geschwindigkeit, das andere far die Stei-
gung. Von urspriinglich 28 Parametern wurden 10 Eingangsparameter aufgrund ih-
rer Korrelationen mit der Laufgeschwindigkeit und Steigung verwendet. Der mittlere
quadratische Fehler fur die Geschwindigkeit lag bei 0.12 m/s und 0.-0.014 radiant
(~1.4 % Fehler) fir die Steigung. Die multiple Regressionsanalyse erlaubte im Ver-
gleich dazu eine &hnliche Prazision fur die Geschwindigkeit, jedoch ein schlechte-
res Ergebnis fur die Steigung (2.6 % Fehler).

Ein ahnlicher KNN-Ansatz wurde von Maier (Maier, Wank, Bartonietz & Blickhan,
2000; Maier, 2001; Maier, Meier, Wagner & Blickhan, 2000; Maier, Wank & Barto-
nietz, 1998) fir die Vorhersage von Wurfdistanzen beim Kugelsto3 und Speerwurf
anhand der Abflugbedingungen gewahlt. Bei Vernachlassigung der Windgeschwin-
digkeit und Aerodynamik der Kugel in Verbindung mit einer konstanten Abflughohe
von 2 m wurde ein MLP mit zwei Eingabe- und einem Ausgabeneuron sowie zwei
verborgenen Schichten mit 5 bzw. 3 Neuronen trainiert. Die Eingabevariablen wa-
ren der Abflugwinkel und die Abfluggeschwindigkeit. Die Ausgabevariable war die
jeweilige StoBweite. Mit Hilfe des physikalischen Modells des schiefen Wurfs wur-
den Daten mit AbstoBwinkeln zwischen 30 und 55° sowie Abfluggeschwindigkeiten
zwischen 9 und 15 m/s generiert. Die Winkel wurden in 1° Schritten variiert und die
Geschwindigkeit in Schritten von 1 m/s. Von allen berechneten Kombinationen wur-
den 100 zufallig ausgewahite StoBe zum Training des MLP genutzt. Der Lernalgo-
rithmus wurde gestoppt, wenn der Fehler unter 0.1 m lag. Um die Wahrscheinlich-
keit zu minimieren, ein lokales Minimum in der Losungslandschaft des Netzes zu
finden, wurde der Prozess 200mal mit zuféllig ausgewahlten Startgewichten flr die
Neuronen wiederholt. Die simulierte StoBweite fiihrte zu einem mittleren Fehler von
nur 2.5 %. Diese Anwendung eines KNN dient als ein Beispiel fur implizite physika-
lische Modellierung, ohne das physikalische Prinzip explizit zu beschreiben.

Fur ein KNN-Modell, das die Speerwurfweite vorhersagen solite, wurden ebenfalls
physikalische Abflugbedingungen des Speers als Eingabeparameter verwendet:
drei Abflugwinkel des Speeres (Abflug-, Anstell- und Angriffswinkel) und die Ab-
fluggeschwindigkeit. Als Ausgabeparameter diente die Flugweite des Speers. Die
Ein- und Ausgabeparameter wurden bei 98 realen Wurfen aufgenommen. Der Be-
reich der Abfluggeschwindigkeit des Speeres fiir die Trainingsdaten lag zwischen
21.3 m/s und 31.4 m/s, flir den Abflugwinkel zwischen 25° und 42°, fr den An-
griffswinkel zwischen 23° und 49° und fur den seitlichen Angriffswinkel zwischen -2°
und 28°. Mehrere MLPs mit zwei verborgenen Schichten mit zwischen 2 und 8
Neuronen in jeder Schicht wurden auf Effektivitat getestet. Das Kriterium fur die
Netzleistung war der mittlere Standardfehler. Das KNN-Modell war in der Lage die
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aktuellen Flugweiten des Speers mit einer Abweichung vom gemessenen Wert von
2.5 % vorherzusagen.

Kiinzell (1996) trainierte eine Variante eines Jordan Netzes (Jordan & Rumelhart,
1992) darauf, die Formel des schiefen Wurfes am Beispiel des Positionswurfes im
Basketball von 3, 5, 7 und 9 Metern implizit moglichst gut zu lernen. Er kombinierte
dies mit unterschiedlichen Lernstrategien, die geordnet nach dem offerierten se-
quentiellen Rauschumfang am Kontext-Interferenz-Lernen mit verschieden grof3en
Blocken und Wiederholungen orientiert waren. Zu grof3e Ubungsblocke fuhrten zu
schlechteren Leistungen in Anwendungs- und Transferszenarien des Netzes. Zu
ahnlich interpretierbaren Ergebnissen gelangt bereits Horak (1992), der ein Multi-
layer Perzeptron darauf trainiert, fiir einen ballistischen Wurf zu einer gewunschten
Flugweite eine entsprechende Kraft zu _berechnen®. Fur hohe Kontext-Interferenz
ergeben sich in der Aneignungsphase schlechtere, jedoch in der Transferphase
bessere Leistungen, was den Ergebnissen aus Feldstudien nicht widerspricht. Da
sich das Training kiinstlicher neuronaler Netze jedoch deutlich von biologischem
Lernen unterscheidet, kann in beiden Pilotansatzen allerdings nur bedingt ein
Riickschluss auf reales Lernen gezogen werden, da im eigentlichen Sinne zwar ein
Modell entwickelt wurde, das Phanomene der Realitat abbildet, jedoch keinen Um-

‘kehrschluss auf das reale Funktionieren der Realitat zuldsst. So bendtigt das von

Kiinzell mit hoher Kontext-Interferenz trainierte Netz die langste Trainingszeit. Rea-
le Studien mit hohem Variationsumfang wahrend des Lernprozesses widerspre-
chen dem jedoch (Schéllhorn, Mayer-Kress, Newell, & Michelbrink, 2009).

Die Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Abflugparametern und der Be-
wegung des Athleten war Gegenstand von Yans Arbeitsgruppe (Yan & Li, 2000;
Yan & Wu, 2000). 20 globale und 33 lokale Technikparameter wurden als Eingabe-
variablen gewahlt. Die Ausgabevariablen des MLPs mit einer verborgenen Schicht
waren der Winkel und die Geschwindigkeit der Kugel beim Abflug. Die Fehler zwi-
schen Netzausgabe und den gemessenen Abflugbedingungen wurden mit denen
einer Regressionsanalyse verglichen. Der Fehler bei KNN lag im Mittel 25 % bis
30 % unter dem der Regressionsanalyse. Interessanterweise waren die Fehler bei-
der Methoden kleiner als die Unscharfen, die durch manuelle Abtastung entstehen
(Bartlett, 2006).

Der Einfluss von Trainingsinterventionen auf die Wettkampfleistung im Schwimmen
wurde von Edelmann-Nusser, Hohmann und Henneberg (2002) mit Hilfe von drei
MLPs untersucht. Jedes Netz hatte dabei zehn Eingabe-, zwei verborgene und ein
Ausgabeneuron. Die Eingabevariablen waren Trainingsinhalte und -umfange aus
Trainingseinheiten zwei bis vier Wochen vor dem eigentlichen Wettkampf. Die Trai-
ningsdaten waren durch geschwommene Kilometer in der jeweiligen Intensitat so-
wie durch die Anzahl der Stunden spezifischen Kraft- und Konditionstrainings quan-
tifiziert. Die Ausgabevariable war die Wettkampfleistung von 19 Wettkédmpfen in ca.
3 Jahren. Die Untersuchung endete mit einem Vorhersagefehler von 0.05 s, bei ei-
ner Schwimmzeit von 2:12,64 min.
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Janssen, Schéllhorn, Lubienetzki, Folling, Kokenge und Davids (2008) setzten MLPs
fur die Erkennung individueller Charakteristiken beim Gehen ein. Hier stellte sich
heraus, dass MLPs in der Lage waren, aufgrund der hohen Individualitat des
menschlichen Gangs, die kinetischen Gangmuster von 38 Probanden zu 98.5 %
der richtigen Person zuzuordnen.

Jager, Alichmann und Schéllhorn (2003) konnten mit Hilfe eines einfachen Per-
zeptrons anhand der kinetischen Gangmuster von vier Probanden zu 100 % erken-
nen, ob es sich um normale oder ermiidete Gangmuster der Probanden handelte.
Ermidung wurde in dieser Studie durch individuelle Zusatzgewichte erreicht, die
die spunggelenks- bzw. kniestreckende Muskulatur bis zur subjektiven Erschopfung
belasteten.

Ein weiterer Eindruck von der Vielseitigkeit der Anwendungsmoglichkeiten kunstli-
cher neuronaler Netze in der Sportwissenschaft kann aus Anwendungen in der
Sportmedizin und der Sportsoziologie abgeleitet werden. Ringwood (1999) modellier-
te die anaerobe Schwelle auf der Grundlage der Arbeits- und Herzfrequenzdaten
wéhrend eines Conconi-Tests. Auf der Basis demographischer und physiologischer
Herzfrequenzdaten wurde durch Varinamo und Mitarbeiter ein Modell zur aeroben
Fitness mithilfe von zwei seriell verbundenen MLPs angenahert (Varinamo, Makikallio,
Tullppo & Rénning, 1998; Varinamo, Nissila Makikallio, Tulppo & Roénning, 1996). Der
Erfolg von Nationalmannschaften bei olympischen Sommerspielen wurde von Con-
don, Golden und Wasil (1999) auf der Basis soziologischer Parameter wie Lebenser-
wartung, Stromverbrauch oder Kindersterblichkeitsrate modelliert.

2 Anwendungen uniiberwacht lernender neuronaler Netze im Sport

Erste Anwendungen selbstorganisierender KNN konnen Mitte der 90er Jahre des
letzten Jahrhunderts gefunden werden. Grob konnen die Anwendungen in drei
Gruppen unterteilt werden, wobei meist gemischte Modelltypen konstruiert wurden.
In einem Typus werden die selbstorganisierenden KNN zur Reduktion der hohen
Dimension von Daten genutzt. Im zweiten Typus werden die hochdimensionalen Da-
ten klassifiziert und im dritten Typus werden Gruppierungen von zwei unterschiedli-
chen Séatzen von Variablen in Bezug auf das gleiche Phanomen verglichen.

2.1 Dimensionsreduktion

Obwohl alle Arten von Daten als Eingabevariablen fungieren konnen, unabhangig
von der Zeitstruktur, modellieren die meisten Anwendungen von SOMs (Self-Orga-
ising Maps) Bewegungstechniken oder Spielzlige in Mannschaftsspielen, die auf
multiplen Intensitats-Zeitverlaufen (zeitkontinuierlich) als Eingabevariablen dienen,
anstelle von Variablenauspragungen an ausgewdhlten Zeitpunkten (zeitdiskret). Bei
der Modellierung von zeitskalenabhangigen Qualitaten kénnen zwei Ansatze unter-
schieden werden (Schéllhorn & Bauer, 1995). Eine schematische Darstellung ist
Abbildung 1 zu entnehmen.
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Abb. 1. Schematische Darstellung von zwei unterschiedlichen prozessorientierten Strukturen von Eingangs-
daten.

In einem Ansatz (z. B. Bauer & Schoéllhorn, 1997) werden die Eingabevektoren v(t)
bis v (t) mittels SOM auf die Trajektorien r(t) und r(t) in einem niedrigdimensionalen
Raum abgebildet. In Abbildung 1 besteht die SOM aus 11x11 Knoten (Neuronen).
In dieser SOM reprasentiert jeder Bereich einen Zustand eines Athleten an einem
konkreten Zeitpunkt. Die Trajektorie reprasentiert den Zeit-Verlauf der Bewegung
des Athleten. In dieser niedrig dimensionalen Karte werden zwei modellierte Bewe-
gungen r(t) und r(t) typischerweise auf Ahnlichkeit verglichen, indem die Distanz
d(j,j) zwischen zwei Trajektorien anhand der Summen aller Distanzen zwischen r(t)
und r(t) berechnet werden. In einem weiteren Schritt wird die Struktur der Distan-
zen entweder mit Hilfe einer Clusteranalyse (Bauer et al., 1997) analysiert oder die
Trajektorien werden als Eingabevektoren fir eine weitere SOM (Barton, 1999) ver-
wendet. In beiden Fallen werden die Bewegungstechniken anhand ihrer Ahnlichkeit
gruppiert und stellen daher ein Modell fiir Bewegungstechniken dar.

dvs Band 198 © Edition Czwalina 71



Beim zweiten Ansatz werden die Eingabevektoren als einzelne Zeitverlaufe der Va-
riablen gewahlt. Fur den Vergleich von zwei Bewegungen werden die Variablen-
Zeit-Verlaufe w(t) und w(t) auf die Trajektorien s(u) und s(u) abgebildet und dann
ebenalls anhand der relativen Distanzen bezuglich ihrer Ahnlichkeit verglichen. Die
anschlieBenden Schritte gleichen dann dem ersten Ansatz.

Interessanterweise bieten beide Ansatze die Moglichkeit, Bewegungsqualitaten
quantitativ zu analysieren, die bislang weitestgehend vernachlassigt wurden. Spe-
ziell far Lern- und Entwicklungsprozesse, bei denen qualitative Anderungen in den
Bewegungstechniken recht haufig auftreten, scheint dieser Ansatz vielversprechend.
Dieser Ansatz der Bewegungsmodellierung erlaubt die Klassifikation von a) Bewe-
gungsklassen wie Gehen, Springen, Laufen, Werfen..., b) Modi von Bewegungsklas-
sen wie hipfendes oder schleichendes Gehen und c) individuelle Stile von Bewe-
gungsklassen und ihren Modi. Ein Transfer auf spielanalytische Fragestellungen
bietet die Moglichkeit, auch taktische Verhaltensmuster quantitativ zu untersuchen.

2.2  Analyse von Bewegungstechniken mithilfe von selbstorganisierenden Karten

Die Anwendung von selbstorganisierenden KNN auf der Ebene von Zeitskalen der
Bewegungsanalyse untersucht die Entwicklung von zwei Hochleistungsathleten
wahrend eines Jahres im Training und im Wettkampf (Bauer & Schollhorn, 1997).
Auch hierzu wurden mithilfe von SOMs 53 Diskuswurfe (45 von einem Zehnkamp-
fer, 8 von einem Spezialisten) analysiert. Jeder Wurf hatte 34 kinematische Zeitver-
laufe, die auf 51 Zeitpunkte zeitnormiert wurden. Diese komplexen hochdimensio-
nalen Zeitverlaufe wurden auf einen niedrigdimensionalen 11 x 11 Neuronen grof3en
Ausgaberaum abgebildet. Die Ergebnisse zeigen flr einen Athleten einen qualitati-
ven Lernprozess, der durch eine disjunkte Trennung der Versuche vor und nach
einer Intervention charakterisiert war. Die Analyse des zweiten Athleten zeigte eine
tagesabhangige Wurftechnik.

In einem &hnlichen Untersuchungsansatz wurden 51 Speerwurfe von 37 nationalen
und internationalen Weltklasseathletinnen analysiert (Schoéllhorn & Bauer, 1998).
Eine kleinere Variation innerhalb der Cluster der nationalen Athletinnen im Ver-
gleich zu den internationalen stellt die Existenz einer idealen personenunabhangi-
gen Wurftechnik grundlegend in Frage. Ferner wurden Cluster fur méannliche und
Cluster fur weibliche Wurfmuster identifiziert, sowie personenspezifische Wurfmus-
ter, die Uber mehrere Jahre stabil waren. Wahrend diese Untersuchung bei zwei
Athletinnen stabile fingerabdruckahnliche Wurfmuster ber mehrere Jahre offenbar-
te, zeigte die Untersuchung des Gehens mit unterschiedlich hohen Schuhabsatzen
eine ahnliche Stabilitat der individuellen Gangmuster bis zu einer Absatzhohe von
5.4 cm (Schollhorn, Nigg, Stefanyshyn & Liu, 2002).

Die Anwendung ahnlicher SOMs lieferte auch Hinweise flir die Individualitat von
Bewegungsmustern im Allgemeinen und far Laufmuster im Speziellen (Schollhorn
et al., 1995). Bei der Analyse von drei bis finf Doppelschritten von 20 Laufern wah-
rend eines 2000 m Laufs, war es nicht nur moglich, automatisch zwischen rechtem
Bodenkontakt, Flugphase und linkem Bodenkontakt zu unterscheiden, sondern mit
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Hilfe der kinematischen Daten wahrend eines einzelnen Bodenkontakts die Person
2u 91 % in der linken Kontaktphase und zu 96 % in der rechten Kontaktphase zu
erkennen, jedoch nur zu 75 % wéhrend der Flugphase. Offensichtlich kommt es
wihrend der Auseinandersetzung mit den groBeren Kraften wahrend des Boden-
kontakts zu eine starkeren Offenbarung der individuellen Charakteristiken.

Barton und Mitarbeiter berichten Uber die Ergebnisse einer Studie, in der sie SOMs
mit 12 x 8 Neuronen anwendeten, um den Innenseitsto3 von zwei FuBballern im
Hinblick auf Distanz und Genauigkeit zu analysieren (Lees, Barton & Kershaw,
2003). Die Ergebnismatrix zeigte Unterschiede zwischen Aufgabe und Spielern. In
einem ahnlichen Ansatz modellierten Lees und Barton (2005) mehrere Kickformen
von 6 FuRballspielern. Die Ergebnisse konnten, ahnlich zu Schallhorn et al. (1995),
swischen links- und rechtsdominanten Spielern unterscheiden.
Zeitskalenunabhangige Daten wurden flr das Training einer SOM verwendet, um
die KugelstoBbewegung von Schilermn zu modellieren (Eimert, 1997). Im Rahmen
einer sportunterrichtsrelevanten Fragestellung modellierte Eimert die Beurteilung
von KugelstoBbewegungen auf der Basis von zwei unterschiedlichen Satzen von
Eingangsvariablen. Ein Datensatz bestand aus Schulnoten von 1 (beste) und 6
(schlechteste), und der andere Datensatz beinhaltete ausgewahlte zeitdiskrete
Korperwinkel, die als wesentlich fir die KugelstoBbewegung erachtet wurden. In
beiden Fallen wurden die Daten anhand der gleichen Videos erhoben. Die Sport-
lehrer evaluierten die Qualitat der aufgenommenen Kugelsto3bewegungen anhand
vorab vereinbarter Kriterien. Eine analoge Beurteilung fand anhand der ausgewahi-
ten kinematischen Merkmale statt. Beide Datensatze wurden anschlief3end in eine
SOM mit 11 x 11 Neuronen gegeben. Die Clusterung bzw. Neuronenaktivierung
von beiden Datensatzen wurden miteinander qualitativ verglichen und zeigten recht
gute Ubereinstimmung. Hier sollte jedoch erwahnt werden, dass aus epistemologi-
scher Sicht dadurch eher weitere Hinweise dafiir gefunden wurden, dass KNN-
Modelle fiir diese Fragestellung gut geeignet sind, als dass mit diesem Ansatz die
Uberlegenheit bestimmter KugelstoBtechniken gezeigt werden kann.

Der Ansatz der dynamisch kontrollierten Netzwerke (DyCoN; Perl, 2000) ertaubt,
den Trainingsprozess an dynamische, sich standig andernde Situationen selbst an-
zupassen. Ein Vorteil der von Perl entwickelten DyCoNs wird daher in ihrer Trai-
nierbarkeit gesehen. Ist eine selbstorganisierte Karte einmal trainiert, kann sie zwar
sehr gut interpolieren, liegen jedoch in einer spateren Phase Daten vor, die aul3er-
halb des trainierten Bereichs angesiedelt sind, muss das Netz wieder von neuem
trainiert werden. Im Unterschied hierzu kann ein trainiertes DyCoN einfach mit dem
neuen Datensatz weiter trainiert werden, ohne von vorne zu beginnen. So konnen
qualitative Lern- und Adaptationsprozesse durch das zugrunde liegende Leistungs-
potenzial-Metamodell (Mester & Perl, 2000) adaquater simuliert werden (Perl & Ba-
ca, 2003). Die Kombination von DyCoNs mit Neuronalen Gasen (Martinez & Schul-
ten, 1991; Martinez & Schulten, 1994; Fritzke, 1995) fuhrte letztendlich zu den so
genannten DyCoNG-Modellen.
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Schmidt, Fikus und Perl (2008) nutzten das DyCoN zur Erkennung des Expertise-
grads anhand kinematischer Bewegungsmuster beim Basketball-Freiwurf. Sowonhl
individuelle als auch expertiseabhangige Charakteristiken lieBen sich identifizieren.
Neben der Erkennung von Personen anhand kinematischer oder dynamischer Da-
ten von Bewegungen, die nur 200 ms dauern (Schallhorn et al., 2002), liefern Er-
gebnisse von Untersuchungen eines eng benachbarten Forschungsfelds mit einem
Ahnlichen Modellierungsansatz deutliche Hinweise auf eine Abhangigkeit des Be-
wegungsmusters vom offerierten Variationsumfang beim Training (Janssen, Beck-
mann, Gebkenjans & Schélihorn, 2008). Serielle Ubungsausfuhrung fuhrte beim
Tennisaufschlag zu groBerer Bewegungsvariation als geblockte Ausfihrung. Zur
Analyse wurden hierzu SOMs eingesetzt. Die Abhangigkeit des Gangmusters von
emotionalen Zustanden oder sogar von der Musik, die gerade gehort wird (Janssen
et al., 2008) deutet auf ein in hohem MaBe situatives Bewegungsmuster hin und
stellt ein neben dem oben genannten personenUbergreifenden Bewegungsmuster
auch ein zeitlich liberdauerndes Bewegungsmuster grundlegend in Frage (Scholl-
horn, Mayer-Kress, Newell & Michelbrink, 2009). In der Konsequenz weisen die Er-
gebnisse auf eine differenziertere Form der Diagnostik und bilden damit eine indivi-
dualisiertere Form der Therapie und des Trainings. Insgesamt zeigen die aufge-
fiihrten Ansatze einige Moglichkeiten zur Identifizierung von Bewegungscharakte-
ristiken, die im Allgemeinen durch eine Vielfalt an Details in den multiplen Zeitrei-

~ hen verborgen sind.

2.3  Analyse taktischen Verhaltens in Spielsportarten anhand von SOMs

Der erste Einsatz von Kohonen feature Karten im Bereich der Sportspiele erfolgt
erstmals 1999 im Volleyball (Perl & Lames, 2000). In dem Ansatz wurden vollstandi-
ge Spielzuge modelliert. Ein Spielzug ist hierbei beschrieben mit Hilfe einer Reihen-
folge kodierter Spielzustande (=Aktivitaten wahrend des Spiels), wie z. B. Aufschlag
— Ruckschlag — Abwehr — Angriff — Punkt. Die Klassifikationsergebnisse zeigten
deutlich getrennte Cluster und konnten Spielprozesse trennen, die charakteristische
Strukturen des Spiels enthielten. Insgesamt 5.000 Prozesse waren notwendig, um
das Netz zu trainieren. Durch das Kodieren von Spielzigen anhand von Spielzonen,
in denen sich die Spieler beim Schlagen des Squashballs aufhielten, konnte der An-
satz auf die Analyse von Schldagersportarten mittels DyCoN Ubertragen werden (Perl,
2002). Die Ergebnisse lieferten Hinweise fur ein Gegner-spezifisches Verhalten, das
relativ stabil war gegen denselben Gegner, sich jedoch grundlegend anderte gegen
andere Gegner. Die 0. g. DyCoN-Modelle von Jurgen Perl wurden erfolgreich ne-
ben vielen anderen Anwendungen auBerdem bei der ldentifikation von (Taktik-)
Mustern im Tischtennis sowie Rudern (Perl & Baca, 2003) eingesetzt.

Zur Vermeidung der zeitaufwendigen Kodierung der Spieleraktionen oder Bestim-
mung entsprechender Spielzonen mit Hilfe eines Spezialisten bzw. Scouts schlagt
Schollhorn (2003) verschiedene quantitative Ansatze zur Analyse von Sportspielen
vor. die auf einem Transfer des o.g. Ansatzes zur Bewegungsanalyse auf die
Spielanalyse basieren. Hierfiir werden die Spieler mittels Video aufgenommen und
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inre Bewegungen auf dem Spielfeld anhand ihrer x- und y-Koordinaten beschrieben.
7. B. werden in einem Volleyballspiel die Bewegungen der Spieler auf 6 (eine Mann-
schaft) oder 12 (zwei Mannschaften) auf zwei Zeitverlaufe ihrer x- und y-Koordinaten
abgebildet und als Eingabevektoren fur das Training von selbstorganisierenden Kar-
ten genutzt, um automatisch mannschaftsspezifisches Verhalten bzw. Spielzige zu
identifizieren (Jager, Perl, & Schollhomn, 2007) oder um ein MLP zu trainieren, um
Mannschaften anhand ihrer relativen Bewegungen zu erkennen (Jager, 2006).
DyCoNG-Modelle wurden von Perl, Memmert, Bischof und Gerharz (2006) zur Ana-
lyse und Klassifikation kreativer Lernverlaufe in Spielsportarten eingesetzt und auf
ihre Fahigkeit iiberpraft, Lernverlaufe zu simulieren und zu optimieren.

3 Schlussbetrachtungen

Aufgrund ihrer Eigenschaften zeigen kinstliche neuronale Netze ein breites und
vielseitiges Feld von Anwendungsmaglichkeiten in den Sportwissenschaften. Trotz
ihrer scheinbar leichten Bedienung ist ein vorsichtiger Umgang und Wissen Uber
die Spezifitaten dieser Art der Modellierung notwendig far einen verantwortungsvol-
len Umgang und die Interpretation der Ergebnisse. In Anlehnung an Bartlett (2006)
werden Kohonen-Karten sich wohl zu Standardwerkzeugen in der Sportbiomecha-
nik und den Bewegungswissenschaften entwickeln, speziell wenn die abgebildeten
Technikelemente identifiziert werden kdnnen. Dynamisch kontrollierte Netze wer-
den zukinftig vermehrt zur Untersuchung motorischer Lernprozesse eingesetzt
werden. Mehrschichtige MLPs werden eine bedeutendere Rolle im Rahmen der
Technikanalyse Ubernehmen. Entsprechend den Anwendungen im Bereich des
Gesundheitswesens (Begg et al., 2006), der Gang-Analyse (Scholihorn et al.,
2002), der klinischen Biomechanik (Schollhorn, 2004) oder anderen Gebieten ist
davon auszugehen, dass Anwendungen neuronaler Netze ein enormes Potential im
Bereich der Sportwissenschaft aufweisen.
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