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Vergleich von MATLAB® und DataEngine® bei der Model-
lierung von Wettkampfleistungen im Schwimmen

Einleitung

Anpassungsprozesse im sportlichen Training und die Entwicklung des Leis-
tungsverlaufs sind abhéngig von der zeitlichen und inhaltlichen Gestaltung
der Belastungen im taglichen Training. Die Zusammenhange zwischen Trai-
nings- und Leistungschronolagie sind dabei von komplexer Natur und sehr
individuell. Daher wird fur die Analyse von Trainingsprozessen in jungerer
Vergangenheit vermehit von einer nichtlinearen systemtheoretischen Be-
trachtungsweise ausgegangen. In diesem Zusammenhang findet auch die
Verwendung von nichtlinearen mathematischen Methoden vermehrt Eingang
in die trainingswissenschaftliche Analyse. Insbesondere die kinstlichen Neu-
ronalen Netze scheinen fir diesen Bereich vielversprechend zu sein. Neuro-
nale Netze oder artificial neuronal networks stellen ,informationsverarbeiten-
de Systeme dar, deren Struktur und Funktionsweise tierischer und menschli-
cher Gehirne nachempfunden sind* (Nauck ef al., 1996), Im speziellen sind
Anwendungen des Multilayer-Perceptron (MLP) Netzmodells fir trainingswis-
senschaftliche Fragestellungen bekannt (Hohmann et al., 2000: Edeimann-
Nusser et al., 2000, 2002, 2008; Silva et al., 2007). Hierbei handelt es sich
um ein Netzmodell, das zur L&sung komplexer Problemstellungen eine oder
mehrere verdeckte Schichten (,hidden layers") mit Neuronen besitzt, wie in
Abb. 1 dargestellt.

Die Verbindungen des Netzmodells existieren nur von der Eingabeschicht in
Richtung der Ausgabeschicht, es ist ein Feed-Forward Netz. Ein solches Netz
stellt in Abhangigkeit von der Wahl der verdeckten Schichten und Anzahl der
Neuronen einen ,universellen Approximator* dar, d.h. es ist in der Lage na-
hezu jede stetige Funktion zu approximieren (Nauck et al., 1996). Wahrend
des Oberwachten Lernens wird dem Netz zu jedem Eingabemuster das zuge-
horige Ausgabemuster présentiert. Das Netz lernt implizit die Zusammen-
hénge zwischen den Ein- und Ausgabemustern und bildet die Informationen
in seinen Synapsengewichten, d.h. den Verhindungen zwischen den einzel-
nen Neurcnen, ab. Haufig findet sich die Anwendung des Backpropagation
Algorithmus beim Gberwachten Lernen. Dabei wird das Fehlersignal an der
Ausgabeschicht rickwarts durch das Netz propagiert* und entsprechend die
einzelnen Gewichte verandert. Ziel des Lemens ist es, dass das Nefz im
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Jrainierten Zustand auf unbekannte Eingangsmuster mit adaquaten Ausga-
bemustern antwortet. Die Generalisierbarkeit des Netzes muss anschlieRend
uber eine entsprechende Validierung beurteilt werden. Praktische Probleme
beim Einsatz solcher Netze zeichnen sich haufig durch das Fehlen einer aus-
reichenden Anzahl von Datens&tzen aus, da das Netz in Abhangigkeit von
seinen Freiheitsgraden, d.h. der Anzahl der Synapsengewichte, stets eine
Mindestzahl an Daten flir das Training bendtigt,
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Abb. 1: Multitayer-Perceptron, schematische Darstellung

Die Einsatzgebiete Neuronaler Netze im Rahmen trainingswissenschaftlicher
Fragestellungen lassen sich Uberwiegend in die Bereiche Statusdiagnostik,
Prozessdiagnostik und Talentforschung abgrenzen (Bligner, 2005). Anwen-
dungen im Bereich der Statusdiagnostik lassen sich beim letztgenannten Au-
tor finden, ebenso fiir den Bereich der Talentforschung. Hier sind auch Unter-
suchungen einer internationalen Arbeitsgruppe bekannt (Silva et al.,, 2007).
Fur den Bereich der Prozessdiagnostik lassen sich insbesondere Einzelfall-
analysen von Hochleistungsschwimmern finden (Hohmann et al, 2000
Edelmann-Nusser et al., 2000, 2002, 2008; Bugner, 2005). Dabei wurde der
Einfluss des Trainings in der Wettkampfvorbereitungsphase, d.h. wahrend
der Mochbelastungs- und wahrend der Taperphase auf die nachfolgende
Wettkampfleistung untersucht. Die Ergebnisse zeigten zum Teil sehr gute
Ubereinstimmungen zwischen dem Modell und den realen Wettkampfleistun-
gen. Dabei war es sogar méglich die Wettkampfleistung bei den Olympischen
Spielen 2000 und 2004 bis auf einige Zehntel genau zu prognostizieren
(Edelmann-Nusser et al., 2002, 2008). Neuronale Netze scheinen daher fur
den Bersich der Trainingsoptimierung und der Prognose von Wettkampfleis-
tungen vielversprechend zu sein.

Verglichen mit anderen Anwendungsfeldern von Neuronalen Netzen f&llt im
Trainingsprozess von Hochleistungssportlern Ublicherweise eine geringe An-
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zah! von Datensétzen an, daher wurde in den vorgestellten Untersuchungen
fur die Netzmodelle jeweils eine Kreuzvalidierung nach dem leave-one-out
Prinzip mit der DataEngine® Software vorgenommen. Dieses Vorgehen ist
jedoch durch einen hohen zeitlichen und arbeitstechnischen Aufwand ge-
kennzeichnet. Fr ausfiihrlichere Analysen bzw. eine Ausweitung auf andere
Sportler wére daher eine programmtechnische Automatisierung der leave-
one-out Kreuzvalidierung wiinschenswert. Dafir bieten sich z.B. ,mathemati-
sche Programmiersprachen” wie MATLAB® an.

Ziel dieser Arbeit ist es, mit exemplarisch vorhandenen Daten aus dem
Schwimmen die Wettkampfleistungen unter Verwendung der Programmum-
gebungen DataEngine® und MATLAB® zu modellieren und die Ergebnisse
untereinander zu vergleichen.

Methoden

Die Durchfihrung der Modellierung erfolgte in Anlehnung an die Untersu-
chung von Edelmann-Nusser et al. (2000) mit Daten aus dem Schwimmsport.
Dafir standen die Wettkampfdaten einer Hochleistungsschwimmerin Ober
200m Rucken zur Verfigung. Die insgesamt 19 Wettkampfleistungen wurden
Gber einen Zeitraum von mehreren Jahren aufgezeichnet, Entsprechend des
LEN Punktesystems wurden die Wettkampfzeiten auf eine Punkteskala trans-
formiert. Die Formel der Fina Point Scoring zur Umrechnung lautet
P=1000%(B/T)3, wobei P die erbrachte Zeit in LEN Punkten darstellt, B die
zugrundeliegende momentane Weltbestzeit und T die geschwommene Zeit.
UIber diesen Zeitraum standen zudem die Trainingsdaten der Schwimmerin
aus einer quantitativ kategorialen Trainingsprotokollisrung zur Verfligung.
Diese bestanden aus den wiachentlichen Umfangen {Kilometer bzw. Stunden)
in den folgenden Kategorien: Grundlagenausdauertraining leicht oberhalb der
aeroben Schwelle (gal), Grundlagenausdauertraining an und leicht Gber der
anzeroben Schwelle (ga2), anaerobes Schnelligkeits- und Schnelligkeitsaus-
dauertraining (ga3), Krafttraining an Land (h_kraft) und allgemeines Konditi-
onstraining an Land (h_land).

im Rahmen dieser Untersuchung wurde der Einfluss des Trainings in der
Hochbelastungsphase, d.h. in der 3. und 4. Woche vor dem Wettkampf auf
die Wettkampfleistung beriicksichtigt. Als Netzmodell wurde ein MLP mit ei-
ner Eingabeschicht, einer verdeckten Schicht und einer Ausgabeschicht ge-
wahlt. Da fur jede Trainingswoche die Umfénge in den funf Trainingskatego-
rien vorliegen, ergibt sich fur die Eingabeschicht eine Anzahl von zehn Neu-
ronen. Die Wettkampfleistung wird Gber ein Neuron in der Ausgabeschicht
représentiert und fiir die verdeckte Schicht wurden zwei Neuronen ausge-
wahit. Die Ubergangsfunktionen waren fur die Eingangs- und Ausgangs-
schicht linear und fur die verdeckte Schicht wurde der Tangens-Hyperbolicus
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als Transferfunktion ausgewshit. Damit ergibt sich fir das Netzmodell eine
Anzahl von 22 Freiheitsgraden {d.h. Anzahl der Verbindungen von der Ein-
gangs- zur Ausgangsschicht). Da zum Training des Netzes mindestens die
doppelte Anzahl der Freiheitsgrade als Datensatze zur Verfligung stehen soll-
te, wurde das Netz zunachst mit Trainings- und Wettkampfdaten einer ande-
ren Sportlerin vortrainiert. Von dieser Sportlerin lagen weitere 23 Datensétze
bestehend aus Wettkampfleistungen und den zugehdrigen Trainingsumfén-
gen vor.

Die Validierung des Netzes erfolgte dann nach der leave-one-out-Methode
mit dem folgenden Vorgehen:

Die 19 Datens#tze der zu becbachtenden Hochleistungsschwimmerin wurden
fiar die Kreuzvalidierung so eingeteilt, dass 18 Datensétze zum Training des
kunstichen Neuronalen Netzes eingesetzt werden und ein Datensatz als
Testdatensatz dient. Das Vortraining des Neuronalen Netzes bestand aus 23
+ 18 Datensatzen. FOr das Training wurde der Backpropagation-Algorithmus
mit zufalliger Prasentationsreihenfolge der Trainingsmuster als Lernverfahren
und eine Gewichtsinitialisierung zuféllig und innerhalb van -0,1 bis +0,1 ge-
wahlt. Die Lemrate betrug 0,1 bei einem Gewichtsdecay von 0,989899. Es
wurden insgesamt 10000 Lernschritte durchlaufen, davon dienten 1000 dem
Vortraining.

Aus programmtechnischer Sicht besteht der Unterschied darin, dass in Da-
taEngine® die Datensatze fir jeden Schritt der leave-one-out Kreuzvalidie-
rung manuelf varverarbeitet werden missen. In der MATLAB®-Umgebung
kann die Prozedur dagegen (ber ein Skript automatisiert werden,

Als Ergebnisse der Kreuzvalidierung werden dann die Fehler als Abweichun-
gen zwischen modellierten und reaien Leistungswerten untereinander vergli-
chen.
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Ergebnisse

Tabells 1: Ergebnisse der Kreuzvalidierung mit 19 Testdatensstzen in LEN Punkten von
DataEngine® im Vergleich zu den Zieiwertan
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Abb. 2: Visualisierung der Ergebnisse der Kreuzvalidierung mit DataEngine®
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Tebelle 2; Ergebnisse der Kreuzvalidierung mit 19 Testdatensétzen in LEN Funiden von
MATLAB® im Vergleich zu den Zielwerten
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Abb, 3: Visualisierung der Ergebnissa der Kreuzvalidierung mit MATLAB®

Anhand der Tabelien 1 und 2 und den Abbildungen 2 und 3 ist ersichtlich, wie
die 19 Testdatensétze im Vergleich zur eigentlichen Wettkampfleistung von
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dem erzeugten Igunstlichgn Neuronalen Netz modelliert wurden. Der Fehler-
verlauf ist in Abbildung 4, im Vergleich der beiden Programme, dargestelit.
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Abb. 4 Modslifahler unter Verwendung von DataEngine® und MATLAB® im Vearglsich

Der mittlere absolute Fehler tiber die 19 modellieten Wettkampfleistungen
betragt in MATLAB® etwa 32,5 (SD £ 25,0) LEN-Punkte und in DataEngine
ca. 38 (SD # 25,0) LEN-Punkte.

Diskussion

Es kann festgestellt werden, dass die Modelilerungen der Wettkampfleistung
im Schwimmen unter Verwendung van zwel verschiedengn Programmumge-
nungen ahnliche Ergebnisse fur die Modellfehler ergeben. Der Modellfehler
unter Verwendung der MATLAB®-Umgebung ist dabei etwas geringer. Ursa-
chen for die vorhandenen Abweichungen konnen in den programmtechnisch
spezifischen Konfigurationsmaglichkeiten far die Architektur des Nefzes und
fiir den Trainingsalgorithmus vermutet werden. Obwonl versucht wurde, die
Konfigurationsparameter maglichst adaquat von der DataEngine®-Umgebung
auf die MATLAB®-Umgebung zu Ubertragen, |4sst sich die programminterne
Verarbeitung dieser Parameter nicht immer volistandig von aufien nachvoil-
ziehen. Ohne eine vollsténdige Kenntnis der dahinterstehenden Algorithmen,
kann dieser Sachverhalt nicht zufriedenstellend aufgeklart werden. Aufgrune
der breiteren Konfigurationsmaglichkeiten in der MATLAB®-Umgebung, "
der Automatisierungsmaglichkeit fUr Schritte der Datenvorverarbeitung ur
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des Netztrainings, sowie der Ergebnisvisualisierung scheint diese fur die Mo-
dellierung von Wettkampfleistungen unter Verwendung der leave-one-out
Kreuzvalidierungsmethode Vorteile gegenlber der DataEngine®-Umngebung
zu besitzen, Hier ergibt sich die Maglichkeit fur weiterfithrende Modeilierun-
gen mit annehmbarem Arbeitsaufwand auch gréRere Mengen von Datensat-
zen zu verarbeiten bzw, Datensatze von anderen Sportlern zu verwenden.
Inhalich muss fur die Ergebnisse der Modellierung der Wettkampfleistung
festgestellt werden, dass sich zum Teil hohe Abweichungen zwischen Modell-
leistung und der realen Leistung ergeben. Daraus resultiert auch ein eher ho-
her mittlerer Gesamtfehler. Es muss angemerkt werden, dass in diesem Fail
nur die Trainingsdaten aus der Hochbelastungsphase, d.h. der Wochen 3 und
4 vor der Wettkampfleistung bericksichtigt wurden. Eine Ausweitung des
Wettkampfvorbereitungszeitraums, der fur die Modellierung beriicksichtigt
wird, sollte sich auch in einer verbesserten Modellanpassung widerspiegeln.
Zudem stellt die eher geringe Anzahi von Datensétzen einer Sportlerin ein
grundlegendes Problem bei einer derartigen Modellierung dar.
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