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QUALITATIVE ANALYSE VON PROZESSEN IM SPORT MIT HILFE VON METHODEN DES

SOFT COMPUTING

JURGEN PERL
UNIVERSITAT MAINZ

Die Analyse komplexer Prozesse, wie sie z. B. bei Spielen oder
Bewegungen ablaufen, kann in quantitativer oder in qualitativer
Weise durchgefiihrt werden. Vereinfacht gesagt berechnet die
quantitative Analyse charakteristische nummerische Kenngro-
Ben, Verteilungen oder strukturelle Zusammenhange. Geeig-
nete Werkzeuge hierflr sind verfugbar und werden eingesetzt;
dabei werden Prozessdynamiken und Interaktionen von Sys-
temkomponenten aber haufig vernachlassigt. Im Gegensatz
dazu versucht die qualitative Analyse, Typen von Interaktion,
zeitabhangige Dynamik, Schlusselaktivitaten und spezielle Auf-
falligkeiten zu entdecken. Obwohl die Ergebnisse solcher quali-
tativen Analysen haufig nicht verallgemeinert werden kdnnen,
verbessern sie doch oft das Verstandnis grundlegender
Phénomene und komplexen Systemverhaltens. Diese Idee hat
zu einem "Paradigmenwechsel" geftihrt, bei dem harte mathe-
matische Kriterien wie Prazision, Vollstandigkeit und Determi-
niertheit von Analysemethoden ersetzt wurden durch weiche
Kriterien: Die Methoden des "Soft Computings" sollen nicht
praziser und vollstandiger sein als notwendig oder sinnvoll; Be-
rechnungsprozesse durfen statistisch variieren, solange die Er-
gebnisse akzeptable Losungen reprasentieren. Die Schwer-
punkte des Soft Computing liegen gegenwartig in den Berei-
chen Kunstliche Neuronale Netze, Evolutionare Algorithmen
und Fuzzy Modellierung. Die bisher in diesen Schwerpunkten
entwickelten Methoden haben sich fur die Analyse komplexer
dynamischer System als sehr hilfreich erwiesen. Der Grund
hierflr ist u.a. das Zusammenwirken von vergleichsweise hoh-
er Genauigkeit mit geringem Aufwand und guter Anpas-
sungsfahigkeit.

Schlusselworter:  Spielanalyse, Prozessorientierung, Fuzzy-
Modellierung, Evolutiondre Algorithmen, Kunstliche Neuronale
Netze, Antagonistische Dynamik

fuzzy modeling. The developed methods have proved to be
helpful in case of complex problems, where they not least are
able to combine comparably high precision with surprisingly low
effort and good adaptability

Keywords: Game analysis, process orientation, fuzzy modeling,
evolutionary algorithms, artificial neural networks, antagonistic
dynamics

Analyses of complex processes, as for instance well-known
from games or motions, can be done in a quantitative or in a
qualitative way. Briefly spoken, quantitative analysis calculates
characteristic numbers, distributions or structural relations; ap-
propriate tools are available and used. Process dynamics and
interaction of system components normally are neglected. In
contrast, qualitative analysis tries to recognize types of interac-
tion, time-dependent dynamics, key activities and striking fea-
tures. Although the results of qualitative analyses often cannot
be generalized, they nevertheless help for a better understand-
ing of basic phenomena and complex system behavior. This
idea has lead to a "change of paradigms”, where sharp ma-
thematical criteria like absolute precision, completeness and
determinism of analysis methods have been replaced by "soft"
criteria: Methods of "soft computing” do not have to be more
precise and complete than necessary or useful; the calculation
process may vary statistically, if only the results represent ac-
ceptable solutions. Currently, soft computing more or less deals
with artificial neural networks, evolutionary algorithms and

Modellbildung und Soft Computing

Modellbildung ist ein grundlegender Arbeitsbereich
nicht nur in der Informatik oder der Sportwissen-
schaft. Immer wenn das Verhalten komplexer Sys-
teme zu analysieren ist — im Fall technischer Sys-
teme genauso wie im Fall biologischer Systeme —
liegt das grundlegende Problem in der Modellie-
rung der Systemstruktur und der Interaktion der
Systemkomponenten. Eine Reduktion auf einen
einfachen Vergleich von Eingabe- mit Ausgabeda-
ten ist weder fir eine quantitative noch fur eine
qualitative Analyse hinreichend. Erst wenn die
Systemdynamik transparent und gut verstanden
ist, gibt es eine Chance, auf der Basis des gegen-
wartigen Zustandes und der geplanten Aktivitaten
das zukilnftige Systemverhalten vorherzusagen.
Modellbildung und Simulation kénnen das Ver-
stéandnis komplexer Systeme ganz allgemein we-
sentlich verbessern und dartber hinaus speziell im
Sportbereich die Entwicklung und Optimierung von
Trainingsplanen oder Handlungsstrategien unter-
stitzen, ohne den Athleten zu belasten.
Entsprechend den Erfahrungen der Informatik
kann auch die Sportwissenschaft sowohl aus der
Erfassung, Analyse und Handhabung von Daten
als auch aus dem Einsatz von Modellbildung und
Simulation erhebliche Vorteile ziehen. Die erziel-
baren Verbesserungen meinen dabei nicht nur
"mehr" oder "schneller". Eine verbesserte Qualitat
des Daten-Handlings erlaubt insbesondere auch
die Verwendung und Weiterentwicklung neuer
Konzepte und Methoden — wie z. B. bei der Pro-
zess-Orientierung und im Bereich Soft Computing:
Prozess-Orientierung bedeutet, dass nicht eine
isolierte Aktivitat einen isolierten Zustandswechsel
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bewirkt, sondern dass Sequenzen von Aktivitaten
oder Ereignissen entsprechend Sequenzen von
Zustanden bewirken, wobei speziell Puffer und-
Transfers eine zentrale Rolle fur verzégerte Effek-
te spielen. Es ist dabei von besonderer Bedeu-
tung, dass solche Verzégerungseffekte durch sys-
teminterne Dynamik gesteuert werden und da-
durch einer Beurteilung durch statistische Metho-
den — wie z. B. einer Kreuz-Korrelations-Analyse
beobachtbarer externer Effekte — sehr oft nicht zu-
ganglich sind. Dies ist offensichtlich z. B. in den
Fallen von Spiel-Analyse oder Rehabilitation, gilt
aber in analoger Weise fiir Bewegungs- oder Leis-
tungs-Analyse.

Ein wichtiges Gebiet der Informatik, das sich
mit neuen Ansatzen und Konzepten der Analyse
komplexer Systemdynamik befasst, ist Soft Com-
puting — worin ein Paradigmenwechsel in Richtung
biologische Systeme zum Ausdruck kommt, bei
dem Determinismus durch Zufélligkeit, Pré&zision
durch Unschérfe und Vollstéandigkeit durch Flexibi-
litat und Anpassungsfahigkeit ersetzt wird. So
kénnen z. B. Bewegungsmuster oder taktisch-
strategische Muster in Spielen einfacher mit Hilfe
Neuronaler Netze analysiert und verglichen wer-
den; Interaktion und Kommunikation in Spielen
kann besser mit Hilfe von Fuzzy-Modellen be-
schrieben werden; Ldsungen in hochdimensiona-
len Problemrdumen wie etwa optimale Bahnen
oder Kurse kdnnen deutlich schneller mit Hilfe
Evolutionarer Algorithmen gefunden werden.
SchlieB3lich unterstitzen Soft Computing und die
neuen Paradigmen ein starker ganzheitliches Ver-
stéandnis komplexer Systeme und ihrer Interaktio-
nen (vgl. Balague & Torrents, 2005). Ob und in
welchem Mafe diese Anséatze und ihre Methoden
im Einzelfall aber konventionellen Alternativen
vorzuziehen sind, ist selbstverstandlich nicht pau-
schal zu entscheiden, sondern héngt von der je-
weiligen konkreten Problemstellung ab. So ware z.
B. eine statistische Clusteranalyse einer netzge-
stltzten Analyse gegebenenfalls vorzuziehen,
wenn etwa die weiteren Vorteile des Netzansatzes
wie Dimensionsreduzierung oder vorwissenfreies
Lernen (vgl. 2.3) nicht relevant sind. Gegen den
Einsatz von Evolutionaren Algorithmen kann ihr
stochastisches Element sprechen, das eine prazi-
se Reproduzierbarkeit der Ergebnisse verhindert.
In nicht zu komplexen Problemfallen kénnen hier
einfache enumerative Algorithmen mit akzeptab-
lem Aufwand verlasslichere Lésungen berechnen.
Schlielich gilt fur diese Ansatze wie auch fir den
Fuzzy-Ansatz, dass ein sinnvoller Einsatz ein fun-
diertes methodisches Wissen sowie ein gewisse
Erfahrung bezuglich der Anwendbarkeit der Me-
thoden voraussetzt.

Im Folgenden werden fur die exemplarisch
dargestellten Konzepte und Methoden des Soft
Computing kurz die grundlegenden Ideen skizziert
und die Umsetzbarkeit in die Praxis jeweils an ei-
nigen Projekten demonstriert, die das Spektrum

der mdoglichen Anwendungen exemplarisch auf-
zeigen sollen. In Anbetracht der sehr grof3en Zahl
von belegten Anwendungsbeispielen im Sport (vgl.
z. B. die Referenzliste in Schéllhorn (2004) allein
fur Bewegungsanalyse mit Hilfe Neuronaler Netze)
war fur die Auswahl hier entscheidend, dass die
Beispiele den roten Faden der Darstellung ver-
deutlichten, und dass dabei die grundlegenden
Aspekte der jeweiligen Ansatze reflektiert wurden.
Fir eine konkrete Nutzung der dargestellten An-
satze ist die Beschéaftigung mit weitergehenden
Quellen (z. B. in der angegebenen Literatur) un-
umganglich.

Analyse von Prozess-Mustern

Speziell im Fall von Prozessen — hier zu verstehen
als zeitabhangige ereignisbezogene Veranderung
von Systemzustéanden — darf die Analyse nicht be-
schrankt werden auf isolierte Zustande oder
Ereignisse, sondern muss sowohl den aktuellen
Zustand als auch die vergangenen Zustande und
Ereignisse in Betracht ziehen. Zukiinftiges Verhal-
ten eines Systems kann nicht vorausgesagt wer-
den, ohne die Vergangenheit des Systems in sei-
ner internen Wirkungsdynamik und seinem exter-
nen Wechselwirkungs-Kontext verstanden zu ha-
ben. Daher kann zukunftiges Verhalten nicht (oder
jedenfalls nur unzureichend) mit Hilfe statistischer
Wabhrscheinlichkeiten aus der Vergangenheit ab-
geleitet werden. Darlber hinaus muss speziell bei
der Beschaftigung mit menschlichem Verhalten
und Interagieren wie etwa in Sportspielen ein még-
licher Widerspruch zwischen regelbasiertem Ver-
halten (Spielregel, Taktik, Strategie) und situati-
onsabhangigen Entscheidungen (Spontanitat, Va-
riabilitat, Kreativitat) in Betracht gezogen werden.
Insgesamt wird so deutlich, dass Prozess-Analyse
im Sport, insbesondere unter den Aspekten Prog-
nose und taktisch-strategische Planung, sich nicht
auf nummerisch-quantitative und generalisierende
Ansatze beschranken kann, sondern auch qualita-
tive und individuenorientierte Konzepte verwenden
muss.

Im Folgenden werden hierzu einige Ansatze
vorgestellt, die exemplarisch entsprechende Ideen
verdeutlichen sollen, ohne allerdings die Fulle der
publizierten Beispiele auch nur ansatzweise repra-
sentieren zu kénnen (vgl. hierzu z. B. die Beitrage
in der Reihe "Sport und Informatik" des Bundesin-
stituts fur Sportwissenschaft sowie Nachfolgepub-
likationen und die Beitrdge im "International Jour-
nal of Computer Science in Sport").

Fuzzy-Modellierung

In der mathematisch-logischen Modellierung ist die
Zugehorigkeit eines Objektes zu einer Menge eine
0-1-Information — das Objekt gehort entweder zur
Menge, oder es gehort nicht dazu. Wird z. B. Leis-
tung eines Sportlers auf einer Skala von 1 bis 10
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10 bewertet, und stehen die Bewertungen 1 bis 5
fur schlechte, die von 6 bis 10 fiir gute Leistungen,
dann ist auf Grund der erreichten Punktzahl ein-
deutig geklart, ob der Sportler das Pradikat "gut"
oder das Pradikat "schlecht" erhalt. Diese Eindeu-
tigkeit gilt grundsétzlich unabhangig von einer tat-
séchlichen Untersuchung dieser Zugehorigkeit.

Die statistische Modellierung dagegen unterschei-
det zwischen der Zuordnung vor und der Zuord-
nung nach dem Zugehdrigkeitstest: Nach dem
Test entspricht die eindeutige 0-1-Zuordnung der
des mathematisch-logischen Modells. Vor dem
Test wird zusatzliche Information aus dem aktuel-
len Kenntnisstand der verfigbaren Mengen ge-
wonnen, indem aus der Relation zwischen ihren
Umfangen eine Erwartung auf die Art der Zuord-
nung abgeleitet wird. Sind im obigen Beispiel bis-
lang 60 Sportler als "gut" und 20 als "schlecht"
bewertet worden, so besteht eine Erwartung von 3
zu 1 oder von 75%, dass der neue Test das Er-
gebnis "gut" hat. In dieser statistischen Modellie-
rung wird also eine uneindeutige oder unscharfe
Vorinformation durch den Test in eine eindeutige
0-1-Nachinformation tGberflhrt.

Die Fuzzy-Modellierung verwendet ebenfalls
eine uneindeutige oder unscharfe (= fuzzy) Zuord-
nung, die aber, vergleichbar mit dem mathemati-
schen Modell und anders als im statistischen Mo-
dell, Bestandteil des Objektes relativ zum Bewer-
tungsschema ist und so zwar durch den Test er-
kannt, aber nicht verandert wird. Allerdings unter-
scheidet sich dieses Bewertungsschema auch
grundsatzlich von dem des mathematischen Mo-
dells: Wahrend im Beispiel des mathematischen
Modells alle Skalenwerte von 1 bis 5 das selbe
Bewertungsattribut "schlecht" erhalten, entspre-
chend fur "gut", werden im Fuzzy-Modell differen-
zierte Bewertungsattribute im Sinne von Zugeho-
rigkeitsgraden vergeben. Auf diese Weise konnte
z. B. die Punktzahl 6 auf einer von 0 bis 1 reichen-
den Zugehdrigkeitsskala mit dem Zugehdrigkeits-
grad 0,3 das Attribut "schlecht" und mit dem Zu-
gehorigkeitsgrad 0,5 das Attribut "gut" tragen.
Dem Sportler, der die Punktzahl 6 erreicht hat,
werden so mit den entsprechenden Zugehorig-
keitsgraden sowohl das Attribut "schlecht" als
auch das Attribut "gut" zugeordnet. Dieser Ansatz
vermeidet also die scharfen Entweder-Oder-
Entscheidungen an Klassengrenzen und spiegelt
so eher die realitatsndheren unscharfen Einord-
nungen wider, die Pradikate wie z.B. "kaum", "et-
was", "ziemlich" oder "Uberwiegend" fir die Cha-
rakterisierung verwenden. Weil die Verteilungs-
Konzepte des statistischen und des Fuzzy-
Ansatzes haufig verwechselt werden, soll noch
einmal nachdrticklich betont werden, dass die Ob-
jekt-spezifische Fuzzy-Verteilung der Zugehorig-
keitsgrade (im Beispiel fir den Sportler nach dem
Test mit der Bewertung 6: ([schlecht; gut] = [0,3;
0,5]) nichts mit der Grundgesamtheits-
spezifischen statistischen H&aufigkeits-Verteilung

(im Beispiel fur den Sportler vor dem Test:
([schlecht; gut] = [0,25; 0,75]) zu tun hat. Fir aus-
fuhrlichere Informationen zum Fuzzy-Konzept und
zum Arbeiten mit Fuzzy-Modellen siehe z. B. Gerla
(2001) und Kruse, Gebhardt und Klawohn (1993).
Ein erster Versuch, diesen Ansatz zur Modellie-
rung von Verhaltensprozessen im Sportspiel zu
nutzen, wurde Mitte der 1990er Jahre fur Handball
unternommen (vgl. Abbildung 1). Die Idee bestand
darin, die Position eines Spielers durch einen un-
scharfen Bereich mdglicher Positionen zu ergéan-
zen, der zu Beginn einer Aktion divergiert (Ent-
scheidungsspielraum) und zu ihrem Ende konver-
giert (Zielorientierung). Das Ergebnis waren Fuz-
zy-Prozessmuster, die typisches Verhalten deut-
lich besser modellierten als Zeitreihen von Positio-
nen mit (scheinbar) mehr oder weniger zufalligen
Koordinaten (s. Perl, 1997 und Liesegang, 1996).
Als weiteres Beispiel fur den Einsatz von Fuzzy-
Modellierung im Sportspiel ist ein Ansatz zur takti-
schen Vorbereitung zu nennen, der darin besteht,
mit Hilfe von Fuzzy-Logik die Zuordnung von Spie-
lern zu taktischen Positionen zu optimieren (s.
Wiemeyer, 2003): Der zentrale Punkt hierbei war,
eine moglichst gute Ubereinstimmung zwischen
dem Leistungsprofil des Spielers und dem Anfor-
derungsprofil der Position herzustellen. Dabei sind
die Bedeutungen der die Profile formenden Attri-
bute wie z. B. Ubersicht oder Anspielfahigkeit fiir
die fragliche Position offensichtlich nicht mathema-
tisch determiniert und somit flr ein mathematisch
exaktes Verfahren nicht verwendbar. Mit Hilfe von
Fuzzy-Verteilungen (ber Bewertungskategorien
wie "gering", "maRig", "gut", "hoch", "sehr", mit der
die Bedeutung einer Fahigkeit fur die Position un-
scharf charakterisiert wird, kommt man dagegen
zu schliussigen Fuzzy-Auswahlregeln wie z. B.
"Wenn der Spieler eine gute Ubersicht hat und
sehr anspielbereit ist, dann sollte er im Aufbau
eingesetzt werden.” Eine weitere Moglichkeit, de-
rartige Unschérfe zu Verbesserung des Informati-
onsgewinns einzusetzen, besteht bei der Diagno-
se von Fehlern, z. B. im Fall von Bewegungspro-
zessen (s. Schiebl, 2001): Sind mehrere Fehler fur
die Nicht-Optimalitat einer Bewegung verantwort-
lich, so kann sich der Grad der jeweiligen Verant-
wortlichkeit Gber die verschiedenen Fehler im Sin-
ne einer Fuzzy-Zugehdrigkeit verteilen. Unabhén-
gig davon kann aber auch eine statistische Vertei-
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Abbildung 1: Bewegungsmuster von Angriffshandlung (dunkel-
grau) und Abwehrhandlung (hellgrau) im Handball. Links: Spie-
ler-Positionen; Mitte: Positionen erganzt durch Fuzzy-Bereiche;
Rechts: Prozess aus Fuzzy-Bewegungsmustern (Perl, 1997, S.
86-87).
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lung existieren, mit der z. B. die Wahrscheinlich-
keit beschrieben wird, dass ein Fehler hauptsach-
liche Ursache fur die beobachtete Stérung ist. Eine
zentrale Idee des Fuzzy-Ansatzes, namlich Prazi-
sion zu reduzieren, um mehr (verwertbare) Infor-
mation zu erhalten, wird auch in den folgenden
Ansatzen in unterschiedlicher Form wieder auf-
gegriffen.

Evolutionare Algorithmen

Die Ublichen mathematisch-informatischen Metho-
den zur konkreten Problemlésung bestehen darin,
aus der Menge der mdglichen Ldsungen die fur
die konkrete Problemsituation geeignete(n) durch
Berechnungen und/ oder algorithmische Eingren-
zungsschritte (z. B. selektive Suche) zu bestim-
men. Dabei heif3t "geeignet”, dass das Ergebnis
préazise allen Anforderungen an die Ldésung ge-
ndgt. Im Fall einer Optimierungsaufgabe kann das
z. B. heiBen, dass die Losung zwar nicht unbe-
dingt zu 100% einen gewinschten Zielwert errei-
chen muss, dass sie dann aber jedenfalls im
Rahmen einer vorgegebenen, erlaubten Abwei-
chung liegen muss. In der Praxis sind selbst sol-
che Vorgaben haufig noch zu restriktiv, und L6-
sungen zu solchen Vorgaben waren mdoglicher-
weise nicht einmal in die Praxis umsetzbar — etwa
wenn die numerische Prazision einer biomechani-
schen Bewegungsempfehlung in der Bewegungs-
steuerung des ausfuhrenden Sportlers so nicht
reprasentiert ist. Dies fuhrt auf das Problem der
Optimierung von Lésungen unter komplexen
Randbedingungen: So sind z. B. fir das Problem,
in einem Langstreckenlauf eine bestimmte Zielzeit
T zu erreichen, die optimalen Zwischenzeiten t; bei
festgelegten Teilstrecken S; interessant. Ob diese
Zwischenzeiten sinnvoll sind und zu der intendier-
ten Gesamtzeit flihren, hangt von der zeitdynami-
schen Interaktion zwischen der jeweils gelaufenen
Geschwindigkeit und der daraus resultierenden
Ermidung ab. Diese Interaktion definiert eine Ziel-
funktion f, die die Folgen t = (ty, ty,..., t,) der Zwi-
schenzeiten t; auf die Ergebniszeit T = f(t) abbildet,
die aber wegen ihrer Kompliziertheit kaum eine
geschlossene mathematische Optimierung zu-
lasst, und deren Lésungen selbst im positiven Fall
zunachst beziglich ihrer Umsetzbarkeit Uberpruft
werden missten. Anstatt nun in der konventionel-
len Weise aus f und T die optimale Folge t zu be-
rechnen, versucht ein evolutionarer Algorithmus,
aus verschiedenen Ldsungsmdglichkeiten durch
sog. Rekombination der Eintrage allmahlich die
brauchbaren gegeniiber den unbrauchbaren Tei-
len zu selektieren. Dabei werden z. B. aus zwei
solchen Zwischenzeit-Folgen (ay,...,a,) und
(by,...,b,) durch Austausch von Teilfolgen zwei
neue Folgen (ai,...,ax, bg+1,..., bp) und (by,...,by,
ay+1,---,» ap) gebildet und bezlglich der damit ge-
manR der Zielfunktion f erreichbaren Ergebniszeiten
und z.B. weiterer Kontextbedingungen wie der

Umsetzbarkeit verglichen. Die besseren Folgen
werden behalten und die schlechteren aussortiert.
Ist die Menge der Folgen, mit denen gestartet wird
(wegen der Beziehung des Ansatzes zur biologi-
schen Evolution auch Start-Population genannt)
genugend reprasentativ, dann kann bereits das
fortgesetzte Rekombinieren und Selektieren zu ei-
ner gentigend genauen LOsung fuhren (so, wie
sich in der Natur eine Spezies Uber die Zeit durch
Kreuzung und Selektion an die jeweilige Umwelt-
bedingung anpasst) — aber nicht immer: Isolierte
Populationen kdnnen durch Inzucht in Sackgassen
geraten, aus denen sie nur noch durch aufRere
Eingriffe wie z. B. Mutationen herauskommen. Da-
her wird auch bei den evolutionaren Algorithmen
das Konzept von Rekombination und Selektion er-
ganzt durch das der Mutation, bei der durch sto-
chastische Veranderungen einzelner Eintrage ver-
sucht wird, den Ldsungsprozess aus etwaigen
Sackgassen herauszufiihren.

Evolutionare Algorithmen stellen in komplexen
Problemsituationen haufig die einzige praktikable
Mdoglichkeit der algorithmischen Behandlung dar.
Allerdings missen dabei, wie oben schon erwahnt,
gegebenenfalls Abstriche bei der erzielbaren Ge-
nauigkeit gemacht werden. Zudem ist wegen des
stochastischen Elementes der Mutation eine préa-
zise Reproduzierbarkeit der Ergebnisse Uber
unabhéngige Bearbeitungen nicht gegeben. Fr
ausfuhrlichere Informationen zu Ansatz und Ein-
satz der Evolutionédren Algorithmen siehe z. B. Ei-
ben und Smith (2003) und Weicker (2002). Eines
der in der Literatur behandelten Beispiele befasst
sich mit der Bestimmung einer optimalen Spur
beim Abfahrtslauf im alpinen Ski (s. Seifriz, 2001).
Auf den ersten Blick scheint das ein Problem zu
sein, das mit Hilfe mathematisch-physikalischer
Gleichungen geldst werden kann. Das ist einer-
seits korrekt, da man in der Tat derartige Glei-
chungen fiir ein addquates Modell benétigt. Ande-
rerseits gibt es eine sehr groRe Anzahl mehr oder
weniger optimaler Lésungen, die sich nur in Win-
zigkeiten unterscheiden, und es wirde einen im-
mensen Aufwand machen, die wirklich allerbeste
Lésung zu finden — die dann méglicherweise aus
spezifischen Kontextbedingungen nicht einmal
praktisch in den Lauf umgesetzt werden konnte.
Der fiur die Spur-Berechnung gewéhlte Ansatz be-
steht darin, Positions-Sequenzen (in Abbildung 2:
die Folge der als "Knoten" markierten Schliissel-
positionen des Laufs) mit Hilfe eines Evolutiona-
ren Algorithmus durch Rekombination, Selektion
und Mutation zu optimieren. Dabei ist es die Auf-
gabe der Bewertungsfunktion, zum einen mit Hilfe
der zugehodrigen mathematisch-physikalischen
Gleichungen den jeweiligen Zeitbedarf zu berech-
nen und so die Positions-Sequenzen mit minima-
lem Zeitbedarf zu ermitteln. Zum anderen kann die
Bewertungsfunktion gegebenenfalls bereits im
Vorfeld Losungsversuche selektieren, die mit zu-
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original tra

ZEimulated track

Abbildung 2: Eine Original-Spur im Abfahrtslauf verglichen mit
einer simulierten Spur (mit einigen kleineren Variationen), die
mit Hilfe Evolutionarer Algorithmen berechnet wurde. Obwohl
die originale und die simulierte Spur erheblich voneinander ab-
weichen, sind die benétigten Zeiten etwa gleich, wobei die si-
mulierte Spur ein wenig schneller ist (modifiziert nach Seifriz,
2001, S. 92).

satzlichen Kontextbedingungen kollidieren und
daher nicht umsetzbar sind.

Wie oben bereits ausgefiihrt, liefert dieser Ansatz
nicht unbedingt die eine beste LOsung. Stattdes-
sen bhietet er haufig eine Kollektion von dicht am
Optimum liegenden Lésungen an, die einen Ein-
druck von méglichen Variationen vermitteln und so
speziell auch die individuelle Adaptation unterstit-
zen.

Eine weitere Mdglichkeit, Evolutionare Algo-
rithmen zur Optimierung von Prozessen einzuset-
zen, besteht im Sportspiel: So kann z. B. versucht
werden, eine Handlungsfolge in Form technisch-
taktischer MaRnahmen optimal auf das Verhalten
des Gegners abzustimmen. Zwar ist der Ansatz
der Spieltheorie zur vollstdndigen Analyse und
Bewertung aller méglichen Ablaufe der deutlich
umfassendere Ansatz fir eine Strategie-
Optimierung. Leider ist dieser Ansatz aber auch
deutlich aufwendiger und die Ergebnisse lassen
sich ebenso schwer in die Praxis umsetzen wie
exakt berechnete Bahnkurven im Abfahrtslauf. Fir
den Einsatz eines Evolutiondren Algorithmus wer-
den (entsprechend der Positions-Sequenzen im
Abfahrtslauf) die mdglichen Folgen von Aktionen
betrachtet, die, abhangig von den jeweiligen Ge-
gneraktionen, mehr oder weniger erfolgreich sind.
Mit dieser Erfolgsbewertung als Zielfunktion lassen
sich die Aktionsfolgen dann wieder durch Rekom-
bination, Selektion und Mutation beziiglich des Er-
folges optimieren (s. Stein, 2004). Schlief3lich sei

noch auf eine interessante Anwendung hingewie-
sen, die zwar weniger mit Prozessen zu tun hat,
dafir aber die breite Einsatzmdéglichkeit des An-
satzes Evolutionarer Algorithmen demonstriert: Bei
der Konzipierung von Sportgeraten sind haufig ei-
ne grofRe Anzahl von Parametern und Bedingun-
gen zu bertcksichtigen, die durchaus auch mitei-
nander kollidieren kdnnen. Mathematische Lo-
sungsansatze wie etwa der der linearen Optimie-
rung stoRen dabei relativ schnell an ihre Grenzen.
Fur das Beispiel der Konzipierung eines Bogens
fur das Bogenschiel3en wurde gezeigt, dass auch
solche komplexen Konstruktionsprobleme mit Hilfe
Evolutionarer Algorithmen aul3erordentlich befrie-
digend geldst werden kénnen (s. Kittel, Edelmann-
Nusser & Vajna, 2006).

Die bisher vorgestellten Anséatze der Fuzzy-
Modellierung und der Evolutiondren Algorithmen
haben u.a. (gezeigt, dass mathematisch-
quantitative Lésungsmethoden gegebenenfalls
durch unscharfe und/ oder qualitative Konzepte
erganzt werden missen, um die Ergebnisse in der
Praxis verwendbar zu machen. Diese Mdglichkeit
der Ergadnzung oder sogar Ersetzung quantitativer
Modellierung mit ihrem Fokus auf numerischen In-
dikatoren durch qualitative Modellierung mit ihrem
Fokus auf Mustern und Typen soll im Folgenden
exemplarisch an Hand von Kinstlichen Neurona-
len Netzen demonstriert werden:

Kinstliche Neuronale Netze und Muster-Analyse

Ein Kinstliches Neuronales Netz besteht aus sog.
Neuronen, die in ihren Funktionen der Reizauf-
nahme und -weiterleitung sehr vereinfacht den na-
turlichen Neuronen nachgebildet sind, und einem
System von Verbindungen fir den Reiztransport,
die sehr vereinfacht den Dendriten, Axonen und
Synapsen nachgebildet sind. Das urspringliche
Ziel des Ansatzes war der modellhafte Transfer
der Interaktionsdynamik von Neuronen-Systemen
auf technische Informationserfassung und Infor-
mationsklassifizierung. Inzwischen hat sich das
Modell vom Original weitgehend gel6st und bildet
ein eigenstandiges Konzept fiir Informationserfas-
sung und -bewertung. Der Vorgang der Informati-
onserfassung, das sog. Lernen, kann Uberwacht
oder uniberwacht erfolgen und charakterisiert so
zwei sehr unterschiedliche Netztypen und Einsatz-
formen: Beim Uberwachten Lernen (Netztypen:
Back-Propagation- oder Feed-Forward-Netze) ist
eine Trainingsinformation zusammen mit der Kkor-
rekten Bewertung als Input gegeben. Die Aufgabe
besteht darin, die Zuordnung von Information und
Bewertung mit Hilfe von Uberwachung und Korrek-
tur zu lernen, um sie anschlieRend auch auf nicht-
trainierte Information (richtig) anwenden zu kon-
nen. Fir das Beispiel der Zwischenzeiten-
Optimierung aus 2.1 kénnte ein solches Netz ler-
nen, welche der bisherigen Muster in welchen Si-
tuationen erfolgreich waren, und auf dieser Basis
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dann Bewertungen fiir neue Problemfélle ableiten.
Die erfolgreiche Uberwachung des Lernens setzt
also ein erhebliches Vorwissen iber bekannte Fal-
le und deren Bewertungen voraus. Ist dieses Vor-
wissen nicht vorhanden, kann untberwachtes Ler-
nen (Netztypen: Kohonen Feature Map [KFM],
Self Organizing Map [SOM]) zum Ziel fuhren, bei
dem das Netz die Trainingseingaben nicht bewer-
tet, sondern selbstandig nach Ahnlichkeit grup-
piert. Das Ergebnis sind Klassen oder Typen von
Eingaben, die einer Strukturierung der Eingabe-
menge dienen und gegebenenfalls durch eine se-
mantische Bewertung (z. B. Typbezeichnung) er-
ganzt werden konnen. Im Sport treten Fragestel-
lungen, die mit diesem Ansatz bearbeitet werden
kénnen, Gberwiegend im Bereich der Analyse von
Prozessmustern auf, z.B. bei der systematischen
Erfassung von Angriffs- und Abwehrprozessen im
Sportspiel, bei der Klassifizierung von Bewe-
gungsmustern oder auch bei der Erkennung még-
licher taktisch-strategischer Muster: So kdnnte die
Zwischenzeiten-Optimierung von oben davon ab-
hangig sein, welche Typen von Laufeinteilungen
von den jeweiligen Gegnern zu erwarten sind. Die
Analyse im Sinne einer Klassifizierung solcher tak-
tischen Laufmuster wére dann Aufgabe eines KFM
oder SOM. Fur ausfiuhrlichere Informationen zum
Thema Kinstliche Neuronale Netze siehe u.a.
Kdhle (1990), Kohonen (1995), Perl und Dauscher
(2006) sowie Polani und Uthmann (1993).

Wie die folgenden Beispiele zeigen, kdnnen
derartige Muster die komplexen Originaldaten auf
ihre wesentlichen Informationsanteile reduzieren —
z. B. auf Typen, Reprasentanten oder Trajektorien
der zeitabhéangigen Prozesse — und so die Pro-
zessanalyse unterstitzen.

Abbildung 3 zeigt einen Ansatz zur Analyse
taktischen Verhaltens in Squash mit Hilfe Kinstli-
cher Neuronaler Netze. Die linke Abbildung zeigt
die aus dem Spiel gewonnene Information — nam-
lich die Sequenz der Schlagpositionen der einzel-
nen Spieler. Die rechte Graphik zeigt ein Neurona-
les Netz, dessen Neuronen charakteristische Posi-
tionsfolgen (repréasentiert durch schwarze Kreise)
und die aus ihnen gebildeten zentralen Typen
(markierte Bereiche) gelernt haben. Das taktische
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Abbildung 3: Links: Folge von Schlagpositionen. Rechts: Neu-
ronales netzwerk mit einigen markierten Neuronen (schwarze
Kreise), die charakteristische Abspielfolgen im Squash repré-
sentieren. Bereiche hauptsachlicher Abspiel-Typen wie ,long-
line* oder ,cross” sind durch schwarze und graue Linien mar-
kiert (Perl, 2002b, Abbildungen 9,10 und 11).
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Abbildung 4: Netz-basierte Trajektorien-Darstellung vom Ergo-
meter-Rudern: Jeder Knoten einer Trajektorie reprasentiert die
2-dimensionale Projektion des korrespondierenden hoch-
dimensionalen Vektors biomechanischer Attribute (z.B. Gelenk-
position, Geschwindigkeit, Kraft) im jeweiligen Zeitpunkt
(Perl, 2006b, S. 32).
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Verhalten der Spieler lasst sich quantitativ aus der
Haufigkeit ablesen, mit der bestimmte Positions-
folgen aktiviert wurden. Qualitativ kann das takti-
sche Verhalten durch den Wechsel zwischen den
zentralen Typen mit Hilfe von Trajektorien abge-
bildet werden (vgl. Perl, 2002b). Der wesentliche
Vorteil des Neuronalen Netzes ist hier, dass es die
sehr grol3e Menge maoglicher Abspielfolgen selbst-
andig auf eine kleine Menge charakteristischer
Trajektorien reduzieren kann. Auch Bewegungsab-
laufe kénnen in dieser Weise mit Hilfe Neuronaler
Netz klassifiziert und reprasentiert werden, wenn
man die Neuronen entsprechend ihrer zeitlichen
Anordnung durch eine Trajektorie verbindet. Dabei
kommt als weiterer Vorteil des Netz-Ansatzes zum
Tragen, dass die in der Regel hochdimensionale
Bewegungsinformation pro Beobachtungszeit-
punkt auf eine nur 2-dimensionale Reprasentation
durch das korrespondierende Neuron reduziert
werden kann und so eine graphische Darstellung
durch eine Trajektorie Uberhaupt erst ermdég-
licht.

Abbildung 4 demonstriert, wie die Trajektorien
von Ruderer A und B unter den Aspekten der int-
ra-individuellen  Stabilitst und der inter-
individuellen Ahnlichkeit verglichen werden kon-
nen: Man erkennt, dass alle Trajektorien unterei-
nander ziemlich ahnlich sind, dass die von Rude-
rer A aber stabiler als die von Ruderer B sind. Ein
genauerer Blick zeigt allerdings, dass die Trajekto-
rien in einigen Bereichen spezifische Unregelma-
Bigkeiten zeigen, die Anlass fiir eine eingehendere
Analyse z. B. mit Hilfe von Videobildern sein kdn-
nen (vgl. Perl, 2004a; Perl & Baca, 2003). Netz-
gestiutzte Prozessanalysen sind in den verschie-
densten Bereichen des Sports erfolgreich durch-
gefihrt worden. Stellvertretend seien hier die
Spielanalyse (vgl. Perl & Lames, 2000), die Moto-
rik (vgl. Bauer & Schdéllhorn, 1997; Schéllhorn &
Perl, 2002; Schdllhorn, 2004), das Schwimmen
(vgl. Edelmann-Nusser, Hohmann & Henneberg,
2002) sowie die Rehabilitation (vgl. Rebel, 2004)
genannt.

Trajektorien auf einem Netzwerk kodnnen
schlieBlich auch dazu benutzt werden, technisch-
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Abbildung 5: Netz-basierte Trajektorien von Verteidigungs-
Aktivitdten im Volleyball (Frauen, Deutschland gegen lItalien):
Die hoch-dimensionale Mannschafts-Konstellation (Positionen
der Spielerinnen zum jeweiligen Zeitpunkt) sind représentiert
durch 2-dimensionale Knoten. Die Knoten sind durch graue
Quadrate umrahmt, deren GroRRe die Auftrittshaufigkeit der be-
treffenden Konstellation codiert. Schwarze Umrahmungen
kennzeichnen Bereiche &hnlicher Konstellations-Typen (Jager,
Perl & Schollhorn, 2007, Abbildungen 3 und 12).

taktisches Verhalten in einem Spiel transparenter
zu machen (vgl. Abbildung 5), hier am Beispiel von
Spielerkonstellationen im Volleyball. Wie man aus
den Trajektorien erkennen kann, zeigen das
deutsche (Ger) und das italienische (lta) Team
deutlich unterschiedliches Verhalten, reprasentiert
durch die zentralen Konstellationstypen (schwarz
markierte Bereiche) und Art und Haufigkeiten der
Konstellationswechsel: Das deutsche Team be-
wegt sich in einer etwas "nervos" wirkenden Weise
haufig zwischen verschiedenen Konstellationsty-
pen, um die endgultige Aufstellung einzunehmen,
wahrend das italienische Team die endgiltige
Aufstellung sehr schnell findet und dann nur in
kleinen Schritten die Adaptation optimiert (s. Perl,
2003; Jager, Perl und Schéllhorn, 2007). Fur einen
ebenfalls netzbasierten Ansatz zur Analyse von
Konfigurationen im Volleyball vergleiche Jager und
Schdllhorn (2006).

Komplexe Konfigurationen im Angriffs- und
Abwehrverhalten von Mannschaften werden ak-
tuell u.a. fur Handball und Fuf3ball untersucht. Im
Beispiel Handball (vgl. Pfeiffer & Perl, 2006) wer-
den dabei schwerpunktmaRig die vom Neuronalen
Netz fir verschiedene Nationalmannschaften er-
kannten Muster auf taktisch-strategische Auffallig-
keiten vergleichend untersucht und daraus Sché-
chen und Starken der jeweiligen Spielstarken ab-
geleitet. Im Beispiel Ful3ball (s. Lees, Barton &
Kershaw, 2003; Leser, 2006a; Leser, 2006b) wer-
den die Moglichkeiten der Video- und Computer-
unterstitzten Spielanalyse insgesamt dargestellt
und dabei speziell untersucht, welche einerseits
unterschiedlichen und andererseits sich ergan-
zenden Informationen Markov- und Netz-Analysen
Uber die Prozesse im Spiel liefern kénnen. Gerade
in Leser (2006) wird deutlich, wie sehr eine ver-
besserte Technologie der Datenerfassung z. B.
durch automatisierte Positionserfassung ihr Poten-
tial erst durch verbesserte und gegebenenfalls un-

konventionelle Analysemethoden gewinnbringend
in die Praxis umsetzen kann.

Abschlief3end soll mit Lernprozessen noch kurz
auf eine spezielle Form von Prozessen eingegan-
gen werden, die ihre Bedeutung aus der Tatsache
beziehen, dass sich hierflr vergleichende Analy-
sen mit dem Lernverhalten von Kinstlichen Neu-
ronalen Netzen und so gegebenenfalls auch Simu-
lationen von natlrlichen Lernprozessen auf Neu-
ronalen Netzen erméglichen lassen.

Ein erster Ansatz hierzu (s. Perl & Weber,
2004) beschéftigte sich mit der Frage, wie optima-
le Trainingsstrategien fur Neuronale Netze ausse-
hen konnten, wenn einerseits konkurrierende und
andererseits sich erganzende Lernziele gesetzt
werden. Die Ergebnisse, die Ubrigens mit Hilfe
Evolutionéarer Algorithmen gefunden werden konn-
ten, zeigen fir die Netze eine teilweise verbliffen-
de qualitative Ubereinstimmung mit natirlichen
Lernmustern, so dass sich hieraus der Versuch ei-
ner Optimierung von Lernprozessen mit Hilfe von
Simulation auf Neuronalen Netzen anbietet. Zu ei-
nem analogen Ergebnis kam ein zweiter Ansatz
(vgl. Memmert & Perl, 2005; Memmert & Perl,
2006; Perl, Memmert, Bischof & Gerharz, 2006).
Hierbei wurden zum einen Prozesse des Kreativi-
tatslernens mit Hilfe von Neuronalen Netzen ana-
lysiert; das Ergebnis war die Erkennung und Un-
terscheidung von Lerntypen. Zum anderen konn-
ten mit dem Lerninput aus den Praxistests Neuro-
nale Netze trainiert werden und zeigten dann in
dieser Simulation ein Lernverhalten, das dem der
Probanden vergleichbar war.

Die fur diese Lernprozess-Analysen benutzten
Netze verwendeten, anders als die Ublichen Netze
vom KFM-Typ, spezielle Dynamiken fir das raum-
liche Wachstum (d. h. fiir die Anpassung von Neu-
ronenzahl und -positionen an den Reizraum, vgl.
Fritzke, 1997) und das kontinuierliche Lernen (d.h.
die Neuronen-intern geregelte Anpassung des
Trainingszustandes, vgl. Perl (2001)). Dabei wird
fur das kontinuierliche Lernen ein Ansatz verwen-
det, der eine physiologische Adaptation mit Hilfe
einer antagonistischen Dynamik modelliert, und
der urspriinglich fir die Analyse von Belastungs-
Leistungs-Interaktionen im Trainingsprozess ent-
wickelt wurde (s. Perl, 2002a). Dieser Ansatz soll,
auch wenn er nicht wie die oben vorgestellten An-
séatze zentral den Paradigmen des Soft Computing
zuzurechnen ist, wegen seiner anscheinend Uber-
greifenden Bedeutung im Folgenden abschlie3end
kurz dargestellt werden.

Antagonistische Dynamik

Im Zusammenhang mit Prozessen spielen héufig
Interaktionen zwischen Komponenten eine Rolle,
deren Wirkungen nicht eindeutig bewertet werden
kénnen, weil sie sich zeit- oder kontextabhangig
verdndern kdnnen. Unter einer antagonistischen
Dynamik soll eine derartige Wechselwirkung ver-
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standen werden, bei der zwei unterschiedliche
Wirkungen der gleichen Ursache durch eine zeitli-
che oder kontextuelle Versetzung eine regelnde
Funktion bekommen. So kann ein Bewegungsim-
puls als Ursache eine beschleunigende und eine
bremsende Wirkung auslésen, die in ihrer gegen-
seitigen Kontrolle die resultierende Bewegung
zielorientiert regeln. Ein einfaches Modell zur Be-
schreibung zeitabhéngiger antagonistischer Dy-
namik besteht darin, die jeweiligen Einzelwirkung
spezifisch zu verzogern, so dass die mit der einen
Wirkungsform antagonistisch konkurrierende an-
dere Wirkungsform nicht sofort, sondern erst in ei-
nem entsprechend verandertem Systemzustand
aktiviert wird. Im Beispiel des Performance-
Potential-Meta-Model (PerPot) wird dieser Ansatz
speziell fir Analyse und Planung von Trainings-
prozessen vorgestellt (vgl. Perl, 2002a).

Planung bendétigt Vorhersagbarkeit von Verhal-
ten und erfordert daher ein Verstdndnis der Dy-
namik des komplexen Systems "Athlet" unter dem
Aspekt der Belastungs-Leistungs-Interaktion.
Wenn wenigstens die Trends dieser Interaktion
simuliert werden koénnten (vgl. Abbildung 6), wiirde
dies die Entwicklung besserer Trainingsplane be-
deutend unterstiitzen und damit zu viel Uberbelas-
tung und kontraproduktives Training vermeiden
helfen. Das Modell, das in Abbildung 6 vorgestellt
wird, basiert auf der antagonistischen Wirkung von
Trainingsbelastungen, die einerseits die Leistung
(voriibergehend) reduziert, andererseits aber als
Stimulus notwendig ist, um die Leistung zu erho-
hen.

Detallliertere Information zum Begriff "Antago-
nistische Dynamik" und insbesondere bezlglich
der Vorhersagbarkeit von Leistung und der Pla-
nung von Trainingsbelastung findet sich in Perl
(2004b) und Perl (2005). Dass ein solcher Ansatz
auch fir deutlich komplexere Wechselwirkungen
wie etwa die in einem Mannschaftsspiel verwend-
bar ist, belegen erste Ergebnisse fir Handball (s.
Lames & Perl, 2006; Perl, 2006a): Unter der An-
nahme, dass die Aktivitaten der einen Mannschaft
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Abbildung 6: Trainingsbelastung pro Tag (schwarzes Punktlinie
unten: Anzahl Trainingsstunden) resultiert in einen verzdgerten
Leistungs-Output (hellgraue Punktlinie: Hamoglobin-
Konzentration). Die Interaktion von Belastung und Leistung
héngt ab von einer komplexen internen Dynamik, die mit Hilfe
eines antagonistischen Modells simuliert werden kann (dunkel-
graue Punktlinie) (Perl, 2004b, Abbildung 3).

auf die gegnerische Mannschaft mit unterschiedli-
chen Zeitverzégerungen sowohl leistungsreduzie-
renden Druck ausitben als auch leistungssteigern-
de Motivation erzeugen, konnten Spielverlaufsdy-
namiken in Form von Torerfolg in Abhangigkeit
vom Ballbesitz mit Hilfe eines PerPot-Deriva ana-
lysiert und typisiert werden.

Zusammenfassung und Ausblick

Geeignete Modellbildung und Simulation zusam-
men mit Prozess-Analyse und Soft Computing
kdnnen dazu beitragen, das Verhalten komplexer
Systeme besser zu verstehen. Hierfur bieten Soft
Computing und weitergehende unkonventionelle
Ansatze ein umfangreiches Instrumentarium fir
die Analyse dynamischer Prozesse an, das insbe-
sondere auch im Bereich Sport eingesetzt und dort
die erprobten quantitativen Ansatze durch neuere
gualitative Anséatze ergénzen kann.

Wie die exemplarisch dargestellten Anwendun-
gen und speziell die Ausblicke der angefiihrten ak-
tuellen Projekte zeigen, lassen die Orientierung an
Prozessen, ein vertieftes Verstandnis von Model-
len sowie eine verbesserte Erfassung und Verar-
beitung von Information erwarten, dass komplexe
Dynamiken im Sport nicht nur besser gerechnet,
sondern auch besser verstanden werden kdnnen.
Eine besondere Rolle scheinen hierbei die Neuro-
nalen Netze zu spielen, die mit ihrer speziellen
Fahigkeit der Informationsreduktion und -ver-
dichtung eine Voraussetzung dafur liefern, komp-
lexe Zusammenhéange und Prozesse transparenter
zu machen und nachvollziehbar abzubilden.
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