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Vorwort

Dieses Buch stellt die Ergebnisse einer gro angelegten Studie zur Analyse von
Datensatzen aus dem Bobsport vor, die mehrere Millionen Datenpunkte umfasst.
Die Analyse erfolgte mit modernen Werkzeugen der kiinstlichen Intelligenz und
des maschinellen Lernens, was es ermoglichte, tiefgehende Einblicke in die kom-
plexen Datenstrukturen zu gewinnen und Muster zu erkennen.

Ein besonderer Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der detaillierten Darstellung
der mathematischen Werkzeuge und der datentechnischen Herangehensweise.
Durch die Anwendung von Data-Mining-Methoden wurden umfassende Analysen
der vorhandenen Fachliteratur der letzten Jahrzehnte durchgefihrt, insbeson-
dere in Bezug auf die Reibung zwischen Kufe und Eis — ein entscheidender Fak-
tor im Bobsport.

Ein innovativer Bestandteil der Studie war die videotechnische Auswertung der
Fahrlinien des Bobs in der Bahn. Durch die Generierung von Heatmaps konnten
unterschiedliche Fahrweisen prazise unterschieden und visualisiert werden.
Diese Visualisierungen zeigen klar den Zusammenhang zwischen Geschwindig-
keit und Fahrlinie und erlauben eine detaillierte Prifung der Korrelation von Lauf-
zeiten in einzelnen Bahnabschnitten mit der Gesamtlaufzeit.

Die Ergebnisse der Analyse offenbarten klare Muster in den Datensatzen und
fuhrten zu Empfehlungen hinsichtlich tribologischer Vorteile. Diese Erkenntnisse
kdnnten nicht nur die Leistung im Bobsport erheblich verbessern, sondern auch
als Grundlage fir gezieltes Data Mining in anderen Sportdisziplinen dienen, die
Uber umfangreiche Sensorik bei Training und Wettkampf verfiigen.

Ein weiteres Highlight dieser Arbeit sind die entwickelten, duRerst instruktiven
Datenvisualisierungen. Sie bieten eine anschauliche Darstellung der komplexen
Zusammenhange und tragen wesentlich dazu bei, die gewonnenen Erkenntnisse
verstandlich zu vermitteln.

Diese Studie stellt einen bedeutenden Fortschritt im Bereich der sportlichen Leis-
tungsanalytik dar und zeigt, wie moderne Technologien genutzt werden kénnen,
um sportliche Aktivitdten tiefgehender und praziser zu verstehen. Wir hoffen,
dass die Ergebnisse dieser Arbeit nicht nurim Bobsport, sondern auch in anderen
Bereichen des Sports und darlber hinaus Anwendung finden werden.

Karlsruhe, im Mai 2025
Prof. Dr.-Ing. habil. Matthias Scherge
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1  Einleitung
1.1 Sportliche Rahmenbedingungen

Die zum Ende des 19. Jahrhunderts in St. Moritz begriindete Freizeitaktivitat des
Schlittenfahrens etablierte sich Mitte des 20. Jahrhunderts als Hochleistungs-
sport. Bob und Rennrodeln gelten seit den olympischen Winterspielen 1924 als
etablierte Disziplinen und werden seither hinsichtlich des Sportgerats wie auch
der Rahmenbedingungen zunehmend reglementiert. Weltweit sind bis zum heu-
tigen Tag 17 offizielle Wettkampfstatten vorhanden und jahrlich Austragungsort
der Wettkdmpfe im Rennrodel-, Skeleton- und Bobsport (vgl. IBSF, 2022). Der
Bobsport ist dabei eine der schnellsten Wintersportarten, bei der die Laufzeitdif-
ferenzen sehr gering sind und haufig im hundertstel Sekundenbereich liegen (vgl.
Ubbens et al., 2016, S.92). Aus diesem Grund ist diese Sportart stark vom Ein-
satz von Technologie abhangig, um eine Optimierung der Fahrt und einen ent-
scheidenden Vorteil gegenuber der Konkurrenz zu erreichen (vgl. Dabnichki,
2015, S. 436).

Bobschlitten haben vier Kufen, zwei vordere und zwei hintere. Bei den Mannern
gibt es Zweier- und Vierer-Teams, bei den Frauen das Zweier-Team und den
Monobob. Das zuladssige Mindestgewicht betragt 170 kg fur Zweier- und 210 kg
fur Viererbobs. Das Hochstgewicht fir den Zweierbob betragt 390 kg und fiir den
Viererbob 630 kg. Die Schlitten verfiigen Uber eine Lenkung und eine Kufenauf-
héangung, die zusammen mit der Form und der Aerodynamik des Schlittens
streng geregelt sind. Fur die Kufen ist nur eine Stahlsorte der schweizerischen
Firma Kohler zulassig, wobei nachtragliche Anderungen der Materialeigenschaf-
ten, beispielsweise durch Erhitzen, verboten sind. Lediglich die Kufengeometrie
darf angepasst werden (Ulmer, 2009, S.1f.). Infolgedessen ist das Grundmaterial
entsprechend stets identisch.

Die International Bobsleigh & Skeleton Federation (im Folgenden als IBSF)
schreibt fur alle Wettbewerbe die Regeln vor. Diese Regeln dienen in erster Linie
der Sicherheit der Athletinnen und Athleten, verringern aber auch die Méglichkeit
eines unfairen Wettbewerbs, da gréliere Teams mehr Ressourcen fir die Ent-
wicklung und Verbesserung des Bobs zur Verfligung haben (vgl. Ubbens et al.,
2016, S. 92f.). Unter anderem wird von der IBSF festgelegt, dass Bobbahnen ca.
1,5 km lang sein sollen und eine Hohendifferenz von ca. 120 m nicht Gberschrei-
ten sollten. Dabei soll das durchschnittliche Gefalle bei 8,6 Prozent liegen und
die Bahn eine maximale Steigung von 15 Prozent besitzen (vgl. IBSF (20219), S.
37ff.). Abbildung 1 zeigt, wie der Bobschlitten durch die IBSF reguliert ist und
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diese Standards fur einen fairen Wettbewerb eingehalten werden missen (vgl.
Dabnichki, 2015, S. 436f.).

Abbildung 1: Regelungen fir den Bobschlitten
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Quelle: IBSF (2019), S. 52.

Der IBSF benennt insgesamt 17 Wettkampfstandorte in Europa, Asien und Nord-
amerika zur Austragung von Skeleton- und Bobwettkdmpfen. Die jeweiligen
Sportstatten unterscheiden sich in Lange, Anzahl der Kurven und Steigung.

Das Bahnreglement des IBSF bestimmt die Richtlinien fur Standortnahe, Lage,
Bahnverlauf und bendtigte Infrastruktur. So darf eine Bahn die Fahrlinien nicht zu
stark beschranken und Beschleunigungen von 5g dirfen maximal zwei Sekun-
den am Stilick anhalten. Ebenso ist fir ausreichend Sonnenschutz, Beleuchtung
sowie An- und Auslaufstrecke zu sorgen (vgl. IBSF, 2019).

Eine Bobbahn ist in drei Hauptabschnitte unterteilt: Start, Fahrt und Ziel. Das
Team beginnt mit dem Schieben des Schlittens, wahrend die Uhr durch eine Fo-
tozelle, 15 m von der Startlinie entfernt, ausgelést wird. Nach dem Ladepunkt,
wenn die gesamte Mannschaft in den Schlitten eingestiegen ist, hangt das Er-
gebnis vollstadndig von den Fahigkeiten des Piloten und vor allem von der Leis-
tung des Schlittens ab. Die Geschwindigkeit kann bis zu 150 km/h betragen (vgl.
IBSF, 2019, S. 38ff.).

1.2 Physikalische Grundlagen

Fur eine Annaherung an die Thematik ist ein Verstandnis der physikalischen
Grundlagen wichtig, um anschlieend aus diesen die Ansatze zur Fahrtzeitopti-
mierung ableiten zu kdnnen. Wahrend der Fahrt eines Bobschlittens wirken drei
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relevante Krafte, welche die Fahrtzeit beeinflussen: die Schwerkraft, welche wie-
derum die Beschleunigung des Bobs bedingt; der Luftwiderstand des Bobs und
des Teams und die Reibung der Kufen auf dem Eis.

Die Schwerkraft als erste relevante Groe sorgt neben der Startbeschleunigung
flr zusatzliche Beschleunigung und Reibung auf der abschiissigen Strecke (Poi-
rier et al., 2011, S. 2 ff.). Die durch die Schwerkraft induzierte Beschleunigung
steigt hierbei mit zusatzlichem Gesamtgewicht des Bobs und der Fahrerinnen
und Fahrer an (Dumm et al., 2006, S. 103). Daraus lasst sich ableiten, dass aus
isolierter Betrachtung ein mdglichst hohes Gewicht unter Berlcksichtigung der
im Wettkampf zulassigen Obergrenzen wiinschenswert ist. In der Literatur wurde
geschatzt, dass die Schwerkraft flir 84 Prozent der Beschleunigung in Zweier-
bobfahrten und fiir 79 Prozent der Beschleunigung in Viererbobfahrten verant-
wortlich ist (Briggemann et al., 1997, S. 103).

Abbildung 2: Beschleunigung auf den Bob
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Quelle: Scherge (2021), S. 8.

Der Luftwiderstand variiert wahrend der Fahrt. Bei htheren Geschwindigkeiten
wird der Bremseffekt durch den Luftwiderstand auf ungefahr 60 Prozent ge-
schatzt, wahrend der Reibung des Schlittens auf dem Eis 40 Prozent zuzuordnen
sind (Dabnichki, 2015, S. 439). Diese Zahlen sind stark von der Aerodynamik
abhangig und variieren entsprechend je nach Bauweise. Das konkrete Fahrver-
halten in den Kurven mit einer starken Annaherung an die Bande kann womdglich
den Luftwiderstand erhdhen und damit den Schlitten abbremsen, wenngleich die-
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ser Effekt schwierig zu quantifizieren ist (Poirier, 2011, S. 12). Aufgrund der Fahr-
linie ist dies jedoch ein Aspekt, der vermutlich eher auf den geraden Teilen der
Strecke Relevanz hat, weswegen es empfehlenswert ist, auf diesen Abschnitten
eine moglichst mittige Fahrlinie anzustreben. In Kurven kdnnte dieser zusatzliche
Luftwiderstand nahe der Bande bei sehr hohen oder sehr niedrigen Rollwinkeln
eine mogliche EinflussgréRe sein.

Bei der Reibung, als dritter relevanter Kraft, wechselwirken die Kufen des Bobs
mit der Eisflache und beeinflussen dariiber die Beschleunigung und damit die
Gesamtgeschwindigkeit. Mal fir diese Wechselwirkung ist der Reibungskoeffi-
zient als Verhaltnis der Reibungskraft zur Anpresskraft zweier Korper (Sivamani
etal., 2003, S. 227). Ein niedrigerer Reibungskoeffizient bedeutet besseres Glei-
ten, wodurch hohere Geschwindigkeiten realisiert werden kdnnen (Hainzlmaier,
2005, S. 62). Die Ursache der ultraniedrigen Reibung ist eine nanometer- bis
mikrometerdiinne Wasserschicht zwischen Kufe und Eis. Frictional Heating gilt
als die relevanteste Ursache fur die Wasserschicht. Auch in der Literatur wird
Frictional Heating als dominanter Faktor bei der Entstehung der Wasserschicht
gesehen (Dabnichki 2015, S. 439; Irbe und Gross, 2020, S. 3).

Der Effekt, gemalR dem eine hdhere Geschwindigkeit und Druck (grdfiere
Reibleistungsdichte) zu einer verbesserten Beschleunigung fiihren, hat jedoch
auch Grenzen und ist nichtlinear. Bei Wartungsarbeiten auf der Bobbahn am Ko-
nigssee sind in den Kurven Fahrrillen aufgefallen, welche durch den hohen Druck
ins Eis gepresst wurden. Die Tiefe dieser Schaden stieg hierbei mit der Tempe-
ratur an (Hainzlmaier, 2005, S. 55 ff.). Dies deckt sich mit Untersuchungen zur
Verringerung der Eisharte bei ansteigenden Temperaturen. Bei diesen Tests
wurde eine Stahlkugel aus unterschiedlichen Héhen und bei unterschiedlichen
Eistemperaturen auf die Eisschicht fallen gelassen und Tiefe sowie Breite des
entstehenden Schadens gemessen (Poirier et al., 2011, S. 130).

Ein zu hoher Druck kann allerdings den Wasserfilm zwischen Eis und Kufe nach
aulden pressen, wodurch der Reibungskoeffizient wieder ansteigt. Es entsteht
zuséatzliche Reibungshitze, die Schaden im Eis verursacht (Hainzlmaier, 2005, S.
61f.). Da solche Fahrrillen nicht oder nur kaum auf geraden Streckenabschnitten
gefunden wurden, geht Hainzimaier davon aus, dass der Druck auf geraden Stre-
ckenabschnitten unter dem Optimum fiir den Reibungskoeffizienten liegt und in
Kurven tendenziell dariber. An dieser Stelle sei jedoch angemerkt, dass diese
Theorie im Kontrast zu den Ergebnissen von Scherge et al. steht, welche fir stei-
gende Normalkraft einen nahezu konstanten Reibungskoeffizienten festgestellt
haben. Da der Reibungskoeffizient dort mit ansteigender Normalkraft bei -5 Grad
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Celsius nahezu konstant blieb und die Spannweite der Normalkraft explizit die
Belastung in Kurven simulieren sollte, wird daher davon ausgegangen, dass der
von Hainzlmaier postulierte Bremseffekt kaum oder gegebenenfalls nur bei Tem-
peraturen nahe Null relevant sein kdnnte und nicht so stark ausgepragt ist, wie
seine Abbildung suggeriert.

Abbildung 3: Reibungskoeffizient zu Normalkraft
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Reibungskoeffizient
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Quelle: in Anlehnung an Hainzimaier 2005, S. 62.

1.3 Modellierungen

Im Jahr 1995 konstruierten Zhang et al. ein Modell unter Verwendung mehrerer
Algorithmen zur mathematischen Bestimmung des optimalen Lenkverhaltens im
Bobsport. Sie widmeten sich damit dem Optimierungsproblem einer maglichst
effizienten Fahrweise am Beispiel der Olympiabahn in Lillehammer. Ihre Ergeb-
nisse beinhalten insbesondere die Darstellung des Zusammenhangs zwischen
optimaler Fahrlinie und minimaler Lenkbewegungen in verschiedenen Sektoren
der Bahn (vgl. Zhang, Y.L. et al., 1995).

Die im Jahr 1997 von Briiggemann et al. durchgefiihrte Untersuchung der Fahr-
dynamik verschiedener Bobschlitten im Eiskanal der 17. Olympischen Winter-
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spiele in Lilehammer bestatigen die Erkenntnisse von Zhang et al. (1995). Ange-
wandte statistische Analysen der Laufe fiihrte sie zu der Erkenntnis, dass insbe-
sondere der Start eine wichtige Determinante fir die Zieleinfahrtszeit ist. Eine
saubere Fahrweise in Kurven und auf Geraden ist nach ihren Ergebnissen zwar
positiv fiir die Verringerung der Zieleinfahrtszeit, jedoch ist die Startgeschwindig-
keit ihr signifikantester Parameter (Briiggemann, G.-P. et al., 1997).

Zanoletti et al. (2006) nutzten eine Median-Split Technik, um die Weltcups im
Skeleton der Saison 2003 bis 2004 zu analysieren. Mit manuellen Analysen zur
Physis der Sportler und Sportlerinnen verglichen Sie die Sportarten Skeleton,
Bob und Rennrodeln. Sie untersuchten den Zusammenhang zwischen Startge-
schwindigkeit und Zieleinfahrtszeit unter Betrachtung der Anatomie und Erfah-
rung der Athletinnen und Athleten. Sie bestatigen eine signifikante Abhangigkeit
der Zieleinfahrtszeit von der Startzeit.

Im Bereich der Tribologie analysieren Kietzig et al. (2010a) die Gleiteigenschaf-
ten verschiedener Materialen unter mehreren Umweltbedingungen. Dabei identi-
fizierten sie insbesondere die Wichtigkeit einer geringen thermischen Leitfahig-
keit des Kufenmaterials bei geringen Geschwindigkeiten und einen signifikant ho-
heren Einfluss des Wasserfilms bei héheren Geschwindigkeiten. Ahnlich dazu
entwickelten Schleinitz et al. ein Modell zur Ermittlung des Reibungskoeffizienten
am Beispiel des Zweierbobschlittens. Sie nutzten einen sigmoidalen Zusammen-
hang zwischen Anpressdruck und Reibung. Positiv wirkte sich bei steigendem
Druck die Bildung eines Wasserfilms aus. Bei zu hohem Anpressdruck, bei dem
der Wasserfilm durch Auspressen zu dinn wird, nimmt die Reibung wieder zu
(Vgl. Kietzig et al., 2010a; Irbe et al., 2021; Schleinitz et al., 2022).

Rempfler und Glocker erstellten 2016 eine realitdtsnahe Simulation der olympi-
schen Strecke in den Whistler Mountains in Kanada. Mit ihrem Modell, welche
eine Berechnung des Reibungskoeffizienten, das Lenkverhalten und die Bobpo-
sition enthielt, erreichten sie realitdtsnahe Verhaltnisse (Vgl. Rempfler & Glocker,
2016.).

1.4 Datenaufzeichnung in Winterberg

Die in dieser Arbeit untersuchten Daten wurden auf der Bahn in Winterberg ge-
messen. Der datengenerierende Prozess wird durch diese Arbeit nicht behandelt.
Die Sportstatte am Standort Winterberg, welche im Jahr 1977 als befestigte Eis-
bahn eréffnet wurde, ist 1.330 Meter lang und beginnt auf einer H6he von 760
Metern. In der Abfahrt werden Uber den Verlauf von 15 Kurven insgesamt 110
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Hoéhenmeter zurtickgelegt, wodurch ein durchschnittliches Gefalle von 9° und ein
maximales von 15° erreicht werden. Seit ihrer Er6ffnung wurde die Wettkampf-
statte mehrfach umgebaut und erweitert, um die jeweils gultigen Wettkampfbe-
dingungen und Sicherheitsvorgaben zu erfillen (vgl. IBSF, 2019) .

Auf Basis umfassender Messdaten konnten sowohl Fahrten im Monobob, Zwei-
erbob als auch Viererbob analysiert werden. Zusatzlich wurden auch Videodaten
ausgewertet. Ziel war es zum einen, das Fahrverhalten zu analysieren und zum
anderen zu validieren, in welchem Ausmal das Lenken die Zeiten determiniert.
Zum Zwecke der Gegenuberstellung sind sowohl Trainingsdaten wie auch Fahr-
ten der in Winterberg ausgetragenen Weltmeisterschaft ins Verhaltnis gesetzt
worden.

Im erweiterten Projektkontext wurde der Zusammenhang von Fahrlinie und Lauf-
zeit in spezifischen Bahnabschnitten untersucht. Partiell wurden auch kinetische
Anderungen der BewegungsgréRen in die Betrachtungen einbezogen. Die Big
Data Analyse erfolgte mittels Modellvariationen und divergent strukturierten Pa-
rameterwerten.

1.5 Datentechnische Vorgehensweise

Alle hier vorgestellten Analysen basierten auf dem Cross Industry Standard Pro-
cess fur Data Mining (CRISP-DM) nach Wirth und Hipp (2000). Dabei kam ein
mehrphasiger, zyklischer Prozess eines strukturierten Data Minings zur Anwen-
dung. Diese Methode strukturiert die Aufbereitung des Wissens. Daflr wurden
insgesamt sechs Phasen definiert (vgl. Wirth & Hipp, 2000).



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

Abbildung 4: Prinzip des CRISP-DM
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Quelle: Entnommen aus Wirth & Hipp, 2000.

Die erste Phase des CRISP-DM schreibt die Erarbeitung eines angemessenen
Verstandnisses der zugrundeliegenden Prozesse und Anforderungen vor. Unter
Business Unterstanding wird in dieser Arbeit in einem ersten Schritt die Durch-
fihrung von fachlichen Gesprachen mit Fachspezialistinnen und -spezialisten
(Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftler, Trainerinnen und Trainer, Athletin-
nen und Athleten) verstanden. Aufbauend auf dieser thematischen Einfiihrung
wurde eine strukturierte Literaturrecherche in verschiedenen Literaturbibliothe-
ken durchgefiihrt. Fir die inhaltliche Bearbeitung ist die Literaturrecherche aus-
schlaggebend. Der fachliche Austausch wird nicht als Expertengesprach, son-
dern als fachliche Diskussionsbasis und zur Definition der Untersuchungsziele
verstanden.

Mit der Phase des Data Understandings flihren Wirth und Hipp die Einarbeitung
in die fachlichen Hintergriinde der Daten als zweitem Schritt des CRISP-DM auf.
Sie empfehlen einen iterativen Austausch zwischen den ersten beiden Phasen,
um gleichermalen die bendtigten fachlichen Hintergriinde sowohl aus fachlicher
Sicht als auch aus Sicht der Daten bewerten zu kdnnen. Dabei orientiert sich
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diese Arbeit an den technischen Voraussetzungen des Versuchsaufbaus, wel-
cher die Daten generiert und beginnt mit einer explorativen Analyse der verfiig-
baren Daten (vgl. Wirth & Hipp, 2000).

Nach Wirth und Hipp wird anschlieRend zur Phase des Data Understandings die
Phase Data Preparation begonnen. Die dritte Phase des CRISP-DM setzt die
Erkenntnisse der ersten beiden Phasen in eine fachliche Datenaufbereitung um.
Dabei werden insbesondere gefundene Datenqualitatsprobleme mit angemesse-
nen MalRnahmen behandelt. Die Phase der Data Preparation wird iterativ mit der
vierten Phase des Modellings durchgefuhrt. Wirth und Hipp beschreiben hierbei
die Modellentwicklung zur Bearbeitung der Forschungsfragen und Hypothesen.
Die dabei entstehenden Ergebnisse werden in der fliinften Phase, der Evaluation,
ausgewertet und anschlieRend werden die Erkenntnisse als Eingang zur Erwei-
terung des Business Understandings verwendet. Auf die Phase des Deployment
verzichtet diese Arbeit und fihrt die notwendigen Erkenntnisse in das Projekt zu-
ruck (vgl. Wirth & Hipp, 2000).
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2 Literaturrecherche
21 Zielsetzung

Far wissenschaftliche Literatur im Bereich des Bobsports gilt, wie fur sdmtliche
Fragestellungen und Disziplinen, dass die Menge der publizierten Ausarbeitun-
gen einen Umfang erreicht, der durch konventionelle Methoden nicht umfassend
beriicksichtigt werden kann. Werden etwa Langzeittrends oder eine Ubersicht auf
der Metaebene angestrebt, ist oft langjahrige Fachexpertise nétig. Die vorlie-
gende Ausarbeitung nutzt das Konzept des ,doppelten Trichters der Kiinstlichen
Intelligenz*, um sich einen Uberblick liber die Datenflut zu verschaffen.

Der ,doppelte Trichter der Kinstlichen Intelligenz® wurde im Mai 2020 von Rudi-
ger Buchkremer et al. (2019a, 2018b) vorgestellt und ist somit ein recht neuer
Ansatz, der durch Anwendungen, wie die vorliegende und daraus gewonnene
Praxiserfahrung, weiterentwickelt werden kann. Im Rahmen dieser Methodik wer-
den Textanalyse- und Visualisierungstechniken angewendet, um das Ziel (Ex-
traktion von Wissen aus einem Datenkorpus) zu erreichen und die eingesetzte
Suchtaxonomie aufzuwerten.

Die genaue Funktionsweise dieser Methodik soll im weiteren Verlauf verdeutlicht
werden. Um dies zu erleichtern, beruht auch der formelle Aufbau dieser Ausar-
beitung auf der strukturellen Abfolge des ,doppelten Trichters der Kinstlichen
Intelligenz".

Innerhalb des Ergebnisteils soll eine spezifische Auswahl an Fachliteratur zum
Thema Bobsport ausgewertet und visualisiert werden. Die abschlieRend in der
Literatur identifizierten Entwicklungen sollen dabei helfen, weitere Fachartikel
und die bisher gewonnenen Erkenntnisse, anhand des Kontextes zum Entste-
hungszeitpunkt besser einzuordnen.

2.2 Vorgehensweise und Aufbau der Literaturrecherche

Die Vorgehensweise und der Aufbau der Literaturrecherche sind in Abbildung 5
visualisiert.

10
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Abbildung 5: Der doppelte Trichter der Kiinstlichen Intelligenz

Quelle: vgl. Buchkremer et al., 2019.

So soll in diesem Kapitel eine kurze Ubersicht der Teilschritte und im jeweiligen
Unterkapitel eine theoretische Einfiihrung erfolgen. Eingangs wird der Prozess,
durch welchen die zu verarbeitenden Daten gewonnen werden, ausfihrlich be-
schrieben. Daran anschliefend wird ein erstes Preprocessing durchgefihrt. Um
die Taxonomie in einem spateren Arbeitsschritt aufzuwerten, wird ein Clustering
und eine Latent Dirichlet Allocation (LDA) durchgeflihrt. So wird es moglich, Ver-
bindungen zwischen Themen sowie Knoten und Kanten, die fir eine Netzwerka-
nalyse bendtigt werden, zu identifizieren. Der nachste Abschnitt ist erneut dem
Bereich der Datenvorverarbeitung zuzuordnen. Es werden eine Reihe an Berei-
nigungen, die im Bereich des ,Natural Language Processing® (NLP) blich sind,
Anwendung finden. Beispiele sind die Entfernung von Stopwords, Duplikaten und
von Zeichen ohne inhaltlichen Mehrwert wie Hypertext Markup Language Text
(HTMLTags) oder Nummern. Somit ergibt sich ein vorlaufiger Datenkorpus der
als Grundlage fir alle in dieser Arbeit eingesetzten Methoden dienen soll. Ab
dieser Stelle ergibt sich eine Abweichung zum ,doppelten Trichter der Kiinstli-
chen Intelligenz®. Die innerhalb dieser Methodik folgenden Schritte der Evolution
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sowie Topic-, Trend- und pradiktiven Analyse werden bei dem durchgefihrten
Vorgehen nicht Bestandteil der Ausarbeitung sein.

2.3 Literaturrecherche und Datenaufbereitung

Ziel der Literaturrecherche war es, mdglichst viele wissenschaftliche Arbeiten,
Artikel oder sonstige Texte mit Bezug zum Thema Bobsport aus den zur Verfi-
gung stehenden Quellen zu extrahieren. Fir den Datenkorpus wurden drei un-
terschiedliche Quellen verwendet, welche nun genauer betrachtet werden sollen.
Zunachst wurden alle gangigen Internetportale wie

e Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE),
e SpringerLink,

e Ebscound

e Google Scholar

mit Keywords zum Thema Bobsport durchsucht und relevante Artikel extrahiert.
Um die Artikel verwalten zu kénnen, wurde das Tool Mendeley verwendet, wel-
ches mehrere Vorteile bietet. Zum Beispiel kdnnen die Texte in diversen Forma-
ten exportiert und so weiterverarbeitet werden. Fir die Extraktion der Publikatio-
nen sind allerdings nicht alle Attribute relevant, die spatere Auswertung wird nur
anhand der Abstracts und dem Verdffentlichungsdatum der jeweiligen Publikati-
onen erfolgen. Wie Buchkremer et al. (2019a, 2019b) gezeigt haben, verfigen
die Abstracts uber die héchste Informationsdichte und lassen sich daher am bes-
ten auswerten.

2.3.1 Suchtaxonomie

Bei der Suche nach geeigneter Literatur ist es essenziell, die richtigen Schlissel-
worte zu verwenden, da Portale wie IEEE, Ebsco, SpringerLink oder Google
Scholar Gber umfangreiche Bibliotheken verfiigen und sehr viele Artikel bei der
Suche aufgelistet werden. Eine einfache Recherche mit dem Suchbegriff
Bobsport ist daher nicht zielfihrend und lieferte in keinem der Portale ein zufrie-
denstellendes Ergebnis. Oftmals musste manuell geprift werden, welche Artikel
eine Relevanz fir dieses Projekt haben, da sehr viele Publikationen aus fach-
fremden Bereichen gefunden wurden. Die meisten Publikationen sind in engli-
scher Sprache formuliert bzw. selbst nicht englischsprachige Artikel besitzen
meist ein englischsprachiges Abstract, daher missen auch die Suchbegriffe eng-
lischsprachig sein. Bei der Recherche genugte es nicht, nur nach Keywords wie
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,bob* oder ,bobsleigh” zu suchen, es mussten auch weitere Suchbegriffe erganzt
werden, um moglichst viele Publikationen zu erhalten. So wurden dem Bobsport
verwandte Sportarten wie ,Skeleton” und ,Luge“ oder andere relevante Themen
wie ,surface®, ,speed” oder ,winter hinzugefiigt. Mit diesem Pool von Suchbe-
griffen und den daraus gebildeten Variationen wurden die Portale durchsucht, um
eine breit gefacherte Datenbasis zu erhalten.

Die final angewandte Suchtaxonomie und die Anzahl der gefundenen Publikati-

onen stellen sich wie folgt dar:

Tabelle 1: Wordcloud aus Suchwoértern in Abstracts generiert. Die Grofe der
Worter reprasentiert die Haufigkeit des Erscheinens

Plattform Suchtaxonomie Anzahl Treffer
Ebsco "Bobsleigh" OR "bobsled" 9.499
Ebsco "Bobsleigh" OR"bobsled" AND "Speed" 6.065
Ebsco "Bobsleigh" OR"bobsled" AND "Surface" 4.932
Ebsco "Luge" AND "sport" AND "winter" 2.347
Ebsco "Skeleton" AND "sport" AND "winter" 10.679
IEEE "Bobsleigh” OR"bobsled" AND "Speed" 34
IEEE "Bobsleigh" OR"bobsled" AND "Surface" 23
Scholar "Bobsleigh" OR"bobsled" AND "Speed" 3.850
Scholar "Bobsleigh" OR"bobsled" AND "Surface 2.860
Springer "Bobsleigh" OR "bobsled" AND "Speed" 255
Springer "Skeleton" AND "sport" AND "winter" 3.108
Springer "Luge" AND "sport" AND "winter" 1.288

2.3.2 Data Preprocessing

Nachdem die wissenschaftlichen Artikel aus den Portalen identifiziert wurden,
missen diese an einem zentralen Ort gespeichert bzw. verwaltetet werden. Men-
deley bietet eine Ubersicht (iber die gesammelten Publikationen und es kénnen
auch eventuell fehlende Attribute in den Publikationen erganzt werden. Oftmals
war es nach dem manuellen Import von Artikeln notwendig, Attribute wie Auto-
rennamen oder das Veroéffentlichungsdatum zu erganzen. Da die Daten aus meh-
reren Quellen stammen, war eine manuelle Vervollstandigung oftmals notwendig.
Nachdem die Literatur im comma-separated-values Format (csv-Format) vorlag,
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musste diese nach Mendeley Uberfuhrt werden. Zunachst wurden die Digital Ob-
ject Identifier System Nummern (DOl Nummer) aus den verwendeten csv-Da-
teien gefiltert, um damit in Mendeley einen neuen Eintrag anzulegen. Oftmals war
es jedoch notwendig, noch eine Internetrecherche fiir die DOl Nummer durchzu-
fuhren, da Mendeley nicht automatisch die Abstracts erganzt. Nachdem die Arti-
kel und die Metadaten vervollstandig wurden, war die initiale Vorverarbeitung ab-
geschlossen.

Im nachsten Schritt wurden die Daten exportiert. Mendeley bietet hierfir eine
Funktion an, um Artikel in diversen Formaten zu exportieren. Dabei ist es jedoch
nicht moéglich, nur einzelne Attribute zu verwenden, es werden immer alle Attri-
bute, die zu einem Paper zur Verfligung stehen, exportiert. In einem Zwischen-
schritt wird der Mendeley-Export in ein csv-Format konvertiert, so kdnnen die Da-
ten leichter in der spateren Auswertung weiterverarbeitet werden.

Python bietet die pandas Library an, mithilfe derer die Daten nicht nur im csv-
Format eingelesen, sondern in das sog. Dataframe Format tberfuhrt werden. Ein
Dataframe ist dabei eine Darstellung in tabellarischer Form, welche leicht mani-
puliert werden kann. Da nicht alle eingelesen Elemente fur die Auswertung not-
wendig sind, missen diese noch gefiltert werden. Fir die Analyse sind besonders
das Datum der Verdéffentlichung sowie das Abstract aus der jeweiligen Veroffent-
lichung relevant.

2.3.3 Deskriptive Datenanalyse

Nachdem die Daten bereinigt waren, musste sich ein Uberblick Uber diese ver-
schafft werden. Dies ist ein unerlasslicher Schritt, welcher auch die Auswertung
vereinfacht. Da die Publikationen in Mendeley verwaltet werden, sind dort beim
Import automatisch eine Reihe von Attributen wie Titel, Autoren, Abstract, Jahr
der Veréffentlichung, Institut, DOI-Nummer, Journal, ggf. Seitenzahl oder der
Verleger erganzt worden. Fir eine Auswertung der Abstracts, im Rahmen dieser
Arbeit, sind jedoch nicht alle Attribute relevant und konnten teils vernachlassigt
werden. Es wurden nur Publikationen betrachtet, welche ein englischsprachiges
Abstract besitzen. Bei den Publikationen handelte es sich fast ausschlieRRlich um
Journalartikel, vereinzelt wurden Berichte von Tagungen verwendet. Alle Publi-
kationen wurden in einem Zeitraum von 1991 bis 2022 verdéffentlicht. Besonders
auffallig war, dass der grofdte Teil der Publikationen in den 2010er Jahren, also
2010 bis 2019, veroffentlicht wurde.

14



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

Im nachsten Schritt konnten, nach kurzer Bearbeitung der Abstracts, quantitative
Aussagen Uber die Worter in den Abstracts getroffen werden. Zunachst wurden
die Abstracts tokenisiert. Darunter wird verstanden, einen Text in eine Liste von
Wortbestandteilen und Zeichen zu Uberfihren. Danach kann diese Liste von
Stopwords befreit werden, da diese keinen Mehrwert fur die Auswertung bieten.
Stopwords sind dabei Worter wie ,between®, ,we“ oder ,some“. Die Python
Library nitk bietet fir diesen Zweck eine Liste von Stopwords, auf welche zurtick-
gegriffen werden kann. Nach dem Entfernen der Stopwords kénnen die relevan-
ten Keywords identifiziert werden und man kann diese furr weitere Auswertungen
verwenden. Als erster Orientierungspunkt Gber die vorkommenden Keywords
wurde eine Wordcloud gebildet. Mithilfe der Wordcloud Library wurde das Schau-
bild mit den nachstehenden Befehlen generiert.

Abbildung 6: Wordcloud aus Suchwoértern in Abstracts generiert. Die GréRRe
der Worter reprasentiert die Haufigkeit des Erscheinens
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2.3.4 Vorbereitende Methodiken fiir eine Topicmap

Nachdem die Daten als Dataframe eingelesen wurden, missen diese noch be-
reinigt und transformiert werden, damit sie mithilfe des LDA-Algorithmus zu To-
pics zusammengefasst werden kénnen. Dazu sind allerdings verschiedene Zwi-
schenschritte notwendig, um die Daten in ein geeignetes Format zu tberfihren,
welches vom LDA Algorithmus akzeptiert wird. Da die Daten aus diversen Quel-
len stammen und die Vollstandigkeit nicht gewahrleistet ist, wird gepruft, ob leere
Felder sog. NA-Values im Dataframe vorhanden sind. Fur die Auswertung der
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Abstracts wurden fehlende Eintrage mittels der Methode dropna() entfernt. Diese
wird mithilfe der subset()-Methode erganzt, um nur Eintrage aus dem Dataframe
zu léschen, welche kein Abstract besitzen. Insgesamt kénnen so alle NA-Values
geléscht werden und es ergibt sich der Ausdruck: papers.dropna(sub-
set=[Abstract’]).

Anschliefend wurden alle Worter nach lower case formatiert. Dabei wurden alle
Grollbuchstaben mit Kleinbuchstaben ersetzt. Dieser Schritt ist notwendig, da
spater auch Stopwords gefiltert werden sollen. Eine Unterscheidung von Grof3-
und Kleinschreibung ware auch moglich, war aber umstandlich und nicht effizient.
Danach wurden Sonderzeichen aus den Artikeln entfernt, da sonst nicht alle
Stopwords erkannt und letztendlich das Endergebnis verfalscht ware. Anschlie-
Rend konnten die Stopwords herausgefiltert werden. Ohne diesen Schritt wiirden
Worter wie z. B. ,the® oder ,and” das Ergebnis verfalschen, da diese besonders
oft verwendet werden. Im letzten Schritt wurden die einzelnen Abstracts in eine
Liste von Worten umgewandelt. Mithilfe der Python Library gensim kann aus den
einzelnen Abstracts ein sog. Dictionary erstellt werden. Ein Dictionary wird dazu
verwendet, um Paare von Key:Values zu speichern. Das Dictionary speichert
hierbei die Keywords und wie oft diese in allen Abstracts vorkommen. Somit ist
die notwendige Bereinigung der Daten abgeschlossen. Nun missen die Daten
noch transformiert bzw. zusammengefasst werden, um den LDA-Algorithmus
auszufiihren zu kdnnen. Welches Format dafiir notwendig ist wird nun naher er-
[Autert.

Die gensim Library bietet die LDA-Methode an, welche drei Parameter verwen-
det, um das LDA Modell zu erstellen. Zum einen eine Liste, welche aus den ein-
zelnen Woértern aus allen Abstracts besteht. Zum anderen eine Liste, welche aus
den einzelnen Worten der Abstracts besteht und der Anzahl, wie oft diese Worte
vorkommen, z. B. [,ice‘’>3]. Diese beiden Listen und die Anzahl der Topics wur-
den nun verwendet, um die LDA -Auswertung zu vollziehen.

2.4 Theoretische Grundlagen: Netzwerkanalyse mit LDA

Im spateren Verlauf der Arbeit soll der untersuchte Datenkorpus visualisiert wer-
den. Es gibt verschiedene Mdglichkeiten, eine solche Visualisierung zu ermdgli-
chen, eine dieser ist die ,Latent-Dirichlet-Allokation“ (LDA). LDA wird als intuitiver
Ansatz zur Berechnung der Ahnlichkeit zwischen Texten verwendet, um die je-
weiligen Verteilungen der einzelnen Texte Uber die Themen zu erhalten. Die
Grundidee ist, dass die Dokumente als Zufallsmischungen Uber latente Themen
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dargestellt werden, wobei ein Thema durch eine Verteilung Uber Wérter charak-
terisiert wird. Die Worter mit den hochsten Wahrscheinlichkeiten in jedem Thema
vermitteln in der Regel eine gute Vorstellung davon, welches Thema ausgewahlt
werden sollte.

Bei diesem Vorgehen handelt es sich um einen Prozess, der Abhangigkeiten zwi-
schen einer Vielzahl von Variablen beschreibt. Es existieren verschiedene Algo-
rithmen, welche die Problemstellung einer zu hohen Menge an Variablen adres-
sieren.

Einige haufig verwendete Algorithmen sind ,,Gibbs sampling®, ,Expectation maxi-
mization” und ,Variational Bayes inference”. Sie alle bestimmen LDA-Paramater,
die den Datenkorpus und Themen der Texte beschreiben.

Beispielhaft wird im Weiterem ein fiktiver Korpus mit elf verschiedenen Wortern
betrachtet. Es soll angenommen werden, dass dieser Korpus eine Mischung aus
drei Themen ist: ,Friction®, ,Bobsleigh” und ,Luge®. Jedes dieser Themen ist wie-
derum eine Mischung aus verschiedenen Wortsammlungen. Bei der Erstellung
dieses Korpus wird zunachst ein Thema aus der Verteilung ausgewahlt, und spa-
ter wird aus dem ausgewahlten Thema ein Wort aus den Wortverteilungen dieses
Themas selektiert. Dieses Vorgehen beschreibt die Funktionsweise der LDA und
wird in Abbildung 7 dargestellt.

Abbildung 7: LDA Topic Bildung

Korpus

Friction Bobsleigh Luge
Surface 50% Design 30% Bobsled 45%
Coefficient 25% Engineering 40% Equipment 20%
Pressure 10% Pressure 30 % Performance 25%
Speed 15% Skin 10%
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241 Clustering-Layout nach Modularitat

Wie auf der offiziellen Seite der Open Graph Visualization Platform ,Gephi“ er-
sichtlich ist, kann Modularitat als ein Maf} fir die Struktur von Netzen oder Gra-
phen verwendet werden (Jacomi et al., 2014). Das Mal} wurde entwickelt, um die
Starke der Aufteilung eines Netzes in Modulen (auch Gruppen, Cluster oder Ge-
meinschaften genannt) zu bemessen. Netze mit hoher Modularitat haben dichte
Verbindungen zwischen den Knoten innerhalb von Modulen, aber sparliche Ver-
bindungen zwischen Knoten in verschiedenen Modulen. Modularitat wird haufig
in Optimierungsmethoden zur Erkennung von Gemeinschaftsstrukturen in Netz-
werken verwendet.

Die gleiche Quelle beschreibt auch, dass sich gezeigt hat, dass die Modularitat
eine Aufldsungsgrenze hat und daher nicht in der Lage ist, kleine Gemeinschaf-
ten zu erkennen. Biologische Netzwerke, einschliellich der Gehirne von Tieren,
weisen ein hohes Mall an Modularitat auf. Tatsachlich kann der rohe Modulari-
tatswert nicht verwendet werden, um zu bestimmen, ob es sich um eine ,gute®
Partition handelt, da ein dhnlich hoher Wert auch in einem Zufallsdiagramm er-
zielt werden kann. Beim Vergleich mit dem traditionellen Clustering-Koeffizienten
ergibt sich, sobald die beiden Variablen unabhangig sind, eine Korrelation gleich
Null, so dass jede Korrelation, die von Null verschieden ist, als ,hoch* eingestuft
wird. Bei der Modularitat ist dieser Wert fiir Zufallsgraphen jedoch nicht Null, so-
dass es schwierig ist, zu sagen, ob die Modularitat ,hoch* und damit eine ,gute®
Partition ist.

Da firr die Visualisierung der Literaturdaten jedoch die Starke des Zusammen-
hangs eine wichtige Kennziffer ist, reicht ein simples Clustering nicht aus, um die
angestrebte Netzwerkanalyse durchzufiihren.

24.2 Topic-Map

Da im Verlauf des Projektes verschiedene Auswertungsmethoden angewendet
wurden, die alle zur Kategorie Topic Modelling gehéren, sollten sich die Visuali-
sierungsmethoden daran orientieren bzw. geeignet sein, um diesen Sachverhalt
darzustellen. Eine Moglichkeit, um Wissensstrukturen zu formulieren, vermitteln
und darzustellen bietet die sog. ,Topic-Map* (vgl. Qiu & Yuan, 2014). Die , Topic-
Map*, die urspriinglich als eine disziplinspezifische Form der Concept Map ent-
wickelt wurde, ist im Allgemeinen eine Darstellung von Konzepten Uber Informa-
tionen und Beziehungen und nicht des Wissens selbst. Themenkarten dienten
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der Darstellung von Back-of-the-Book-Indexstrukturen, damit mehrere Indizes
aus verschiedenen Quellen zusammengefiihrt werden kénnen.

Bei einer Darstellung durch eine Topic-Map handelt es sich um eine besondere
Form eines Netzwerks, in dem es n-Knoten gibt, welche Topics reprasentieren.
Topics kénnen dabei Gegenstande oder Sachverhalte sein. Untereinander sind
die Topics miteinander verbunden. Des Weiteren gibt es x-Knoten, welche mit
den einzelnen Topics verbunden sind. So Iasst sich ein LDA-Modell genau abbil-
den, da alle Worter eines Topics an ein Topic gebunden sind. Kanten sind ent-
weder zwischen den Topics gezeichnet oder zwischen den Topics und den zu-
gehdrigen Wortern.

Abbildung 8: Topic-Map

2.5 Analyse und Visualisierung des bereinigten Datenkorpus

Die Gesamtheit der zu analysierenden Inhalte machen den Datenkorpus aus.
Diese kdnnen in unterschiedlichsten Formen und GréRRen vorliegen. In jedem Fall
enthalten sie jedoch Text sowie in einigen Fallen Metadaten und stellen gleich-
zeitig eine Reihe von zusammenhangenden Inhalten zu einem bestimmten The-
menkomplex dar. In seiner Rohform ist der Datenkorpus haufig strukturlos. Die
Inhalte sind kaum gebundelt und kénnen in unterschiedlichen Speicherplatzen
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liegen. Die Relation der verschiedenen Dateien und Texte muss erst identifiziert
und verifiziert werden.

Wie Buchkremer et al. aufzeigen, ist bei der Anwendung des ,doppelten Trichters
der Kinstlichen Intelligenz” die Qualitatssicherung des Datenkorpus essenziell.
Hierzu wird der Korpus mit Metadaten angereichert und harmonisiert, indem Dup-
likate entfernt sowie Fehler bei der Konvertierung und Formatierung der Daten-
satze bereinigt werden. Als Metadaten kdnnen Schlisselworter oder Tagging-
Informationen, die von den Autorinnen und Autoren bereitgestellt werden oder
durch einen Vergleich mit bekannten Taxonomien, Katalogen oder Ontologien
entstehen, herangezogen werden.

Der vorlaufige Datenkorpus ist das Ergebnis aus den durchgefiihrten Bereinigun-
gen und enthalt 521 Dokumente.

2.5.1 LDA-Modell generieren

Bisher konnten die Daten vorbereitet werden, sodass sie nun dem LDA-Algorith-
mus zugefiihrt werden kdnnen. Es gibt nur noch einen variablen Parameter, wel-
cher der LDA-Methode libergeben werden muss. Dabei handelt es sich um die
Anzahl der Topics, welche vom Algorithmus generiert werden sollen. Die richtige
Anzahl zu finden, ist keinesfalls ein triviales Problem und die vermeintlich beste
Anzahl kann nur durch ,,Ausprobieren® herausgefunden werden. Die Anzahl au-
tomatisiert zu bestimmen, ist Gegenstand der Forschung in den letzten Jahren
gewesen. So konnten Rdder et al. bereits 2015 neue Anséatze definieren und im-
plementieren, um die Anzahl der Topics bestmdglich zu schatzen. Um eine Ab-
schatzung zu geben, gibt es das sog. Coherence Model welches den Coherence
Score berechnet, welcher unter Verwendung der LDA Methode zwischen -14 und
+14 liegt. Dieses Modell wird von gensim bereitgestellt. Um den besten Cohe-
rence Score zu bestimmen, wird dazu mehrfach, hier mit 30 Iterationen, jeweils
ein LDA-Modell erstellt und jeweils der Coherence Score berechnet. Das LDA-
Modell wird mit folgendem Ausdruck berechnet, wobei k fir den Laufindex von 0
bis 30 steht: LdaModel(papers_corpus, num_topics=k, id2word=papers_dic).

Nach insgesamt 30 durchlaufenden lterationen und der Berechnung des Cohe-
rence Scores, ergibt sich die folgende Grafik. In diesem Fall liegt der héchste
Score bei ca. 3,75, welcher 8 Topics entspricht.
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Abbildung 9: Coherence Score mit LDA-Modell
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Eine weitere Analyse flir die optimale Anzahl an Topics kann mittels Latent Se-
mantic Indexing (LSI) Modell vorgenommen werden. Die Ausfuhrung ist nahezu
identisch mit der Auswertung der LDA-Analyse und es kann ebenfalls ein Cohe-
rence Score berechnet werden. Dieser hat auch einen Peak bei 8 Topics, welcher
sich mit dem Ergebnis der LDA-Analyse deckt. Daher werden nun acht Topics
fur die LDA-Auswertung gewahit.
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Abbildung 10: Coherence Score mit LSI-Modell
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Die optimale Anzahl von acht Topics wurde zweifach verifiziert und fir das LDA-
Modell verwendet. Der Ablauf des Algorithmus soll nun naher erlautert werden.

Fir jedes Topic werden alle Wérter aus dem Dictionary untersucht und gepruft,
wie sehr sie zu einem Topic passen. Dabei erhalt jedes Wort aus dem Dictionary
eine Prozentanzahl basierend darauf, wie gut das Wort zum Topic passt. Da alle
Woérter im Dictionary dem Topic zugeordnet werden, summieren sich diese Wahr-
scheinlichkeiten auf 1. So wird nun fir alle Topics vorgegangen. Als Endergebnis
erhalt man also eine Liste pro Topic mit allen Wértern und deren Wahrscheinlich-
keiten. Ein weiterer Aspekt ist, dass LDA selbst keine Topicnamen vergibt. Diese
werden lediglich nummeriert. Anbei wurde hier Topic 4 mit den 10 Worten, mit
der hochsten Wahrscheinlichkeit, visualisiert. Dabei kann deutlich erkannt wer-
den, wie sich hier Wérter um einen ,Ubergriff* sammeln, beispielweise kénnte
hier der Topicname ,Bobschlittensteuerung bei vereister Oberflache* verwendet
werden.

22



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

Abbildung 11: Topic aus LDA
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Anschlieend wurden die Topics noch in eine Topic-Map Uberflhrt. Dazu missen
die Woérter aus den Topics in eine Netzwerkform Uberfuhrt werden. Diese Um-
wandelung soll nun naher erlautert werden. Mit den ersten zehn Wortern aus
jedem Topic wird eine Liste gebildet. Danach werden Bigrams und Trigrams aus
dieser Liste generiert. Im nachsten Schritt wird berechnet, ob und in welcher
Menge diese Bi- und Trigrams in den Abstracts vorkommen. Sollten die Bigrams
weiter als 15 Worter voneinander entfernt sein, wird dies nicht als Verbindung
gewertet. Sollten Bigrams keine Verbindung vorweisen, werden diese einfach
aus der Liste geldscht und nicht weiter betrachtet, damit keine einzelnen Ele-
mente in dem Netzwerk dargestellt werden. Als Ergebnis erhalt man eine Liste
mit zwei Wértern und eine Angabe, wie oft es eine Ubereinstimmung gab. Zuletzt
wird die Liste der Python Library networkx Gbergeben. Diese kann mit wenigen
Befehlen ein Netzwerk aus den vorher definierten Listen erstellen und exportie-
ren.
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2,5.2 Netzwerkvisualisierung mit Gephi

Bei der Gegenliberstellung von Visualisierungsmethoden wie der ,Wordcloud*
und einer ,Topic-Map“ wird, sobald die gewichtete Anzahl der Worter in einem
Datenkorpus als alleiniges Merkmal zur Analyse genutzt wird, deutlich, dass
keine Aussagen uber inhaltliche Strukturen mdglich sind, fur die etwa Semantik
oder Kontext berlicksichtigt werden muss. Daher wird sich im Weiteren auf der
Ebene der Netzwerkanalyse bewegt.

Gephi ist eine open-source Software zur Visualisierung von Netzwerken. Gephi
bietet verschiedene Methoden und Algorithmen die dazu dienen, die Zusammen-
hange zwischen den Themen innerhalb des Datenkorpus zu identifizieren. Eine
dieser Methoden ist der in dieser Ausarbeitung verwendete ForceAtlas2. Die im
Verlauf dieses Kapitels aufbereiteten Visualisierung beruhen auf dieser Metho-
dik.

Jacomy et al. (2014) beschreiben ForceAtlas2 als ein krafteorientiertes Layout:
Es simuliert ein physikalisches System, um ein Netzwerk auf einen Gegenstands-
raum abzubilden. Knoten stof3en sich gegenseitig wie geladene Teilchen ab,
wahrend Kanten ihre Knoten anziehen wie Federn. Diese Krafte erzeugen eine
Bewegung, die zu einem ausgeglichenen Zustand konvergiert. Mit einer solchen
Konfiguration soll die Interpretation der Daten erleichtert werden. Sollte sich im
Weiteren auf den Term ,Gravitation“ bezogen werden, ist das Layout ForceAtlas2
referenziert. Abbildung 12 zeigt dieses Layout in verschiedenen Gravitationsstu-
fen.

Abbildung 12: Layouts mit verschiedenen Gravitationsstufen

Anhand der zuvor beschriebenen LDA-Methodik und dem gravitationsbasierten
Layout ForceAtlas2 wird der vorlaufige Datenkorpus durch folgende Netzwerke
visualisiert. Literaturdaten, die im Zeitraum 2015 bis 2022 entstanden, nehmen
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im Datenkorpus einen Anteil von 33 Prozent ein und dass resultierende Netzwerk
ist in Abbildung 13 zu sehen.

Abbildung 13: Netzwerk Literaturdaten 2015 bis 2022
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Literaturdaten, die im Zeitraum 2007 bis 2014 entstanden, nehmen im Datenkor-
pus einen Anteil von 45 Prozent ein und das resultierende Netzwerk ist in Abbil-
dung 14 zu sehen.
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Abbildung 14: Netzwerk Literaturdaten 2007 bis 2014
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Literaturdaten, die im Zeitraum 1997 bis 2006 entstanden, nehmen im Datenkor-
pus einen Anteil von 22 Prozent ein und das resultierende Netzwerk ist in Abbil-
dung 15 zu sehen.
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Abbildung 15: Netzwerk Literaturdaten 1997 bis 2006
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2.6 Fazit

Die gewahlte Methodik des ,doppelten Trichters der Kunstlichen Intelligenz”
wurde partiell angewandt, um einen Einblick in die ausgewahlte Literatur zu er-
halten und die aus dem Datenkorpus gewonnenen Erkenntnisse beruhen auf ei-
nem Datenkorpus von 521 Publikationen. Die innerhalb des ,doppelten Trichters
der Kinstlichen Intelligenz“ vorgesehenen MalRnahmen zur Datenvorverarbei-
tung haben einen Grofiteil des Umfangs dieser Ausarbeitung bestimmt. Aus der
ausgewerteten Literatur l&sst sich erkennen, dass die ,Reduktion von Reibung*
das dominierende Thema im Bobsport und in Arbeiten war und ist, deren Fokus
auf den Moglichkeiten zur Reduktion der Laufzeit liegt.

Abseits dieser Bestandigkeit lasst sich durch die Gravitation in der gewahlten
Netzwerkanalyse erkennen, dass lineare Modelle zur Erklarung dieser Reduktion
nach wie vor Anwendung finden aber keine gesonderte Rolle innerhalb der Pub-
likation einnehmen. Die Nahe von Texten zu linearen Modellen und dem Schwer-
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punkt ,Reibung/Geschwindigkeit reduzieren® in Publikationen ab 2015 kénnte da-
rauf hindeuten, dass lineare Modelle in neuen Ausarbeitungen eher im Rahmen
der Einleitung und Beschreibung der Fragestellung selbst genutzt wurden, wah-
rend der Schwerpunkt in neuen Ausarbeitungen Uber lineare Modelle hinausgeht.
Bis zum Jahr 2014 haben die Themen Streckendesign und Olympia ein deutli-
ches Wachstum gezeigt, anschlieRend ist die Entwicklung stagniert. Die olympi-
schen Winterspiele finden seit 1924 in einem Vierjahresturnus statt. 2014, 2018
und 2022 fanden die Olympiaden in Russland, Stidkorea und China statt. Da in
der durchgefihrten Analyse nur englische Texte berlcksichtigt wurden und ab
2014 kein Gastgeberland primar Literatur in englischer Sprache produziert,
kénnte dieser Rickgang durch die Standorte der olympischen Spiele erklart wer-
den.

Aufgrund der strikten Reglementierungen im Bobsport sind innovative Entwick-
lungen Uber einen zeitlichen Verlauf in den Publikationen kaum zu identifizieren.
So wurden im Oktober 2018 zwar Anderungen im IBSF Reglement beschlossen,
diese umfassten jedoch nicht die Ausrustung oder Rennverlaufe.
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3 Fahrlinienanalyse auf Basis von Videodaten

3.1 Zielsetzung

Sportanalysen, insbesondere in Sportarten mit einer hohen medialen Aufmerk-
samkeit, fordern immer neue Ansatze der Betrachtung und Leistungsanalyse.
Dazu gehdrt unter anderem die gezielte Videoanalyse und die damit verbundene
Bildverarbeitung mit dem Ziel, neue Erkenntnisse in das Training einflieBen zu
lassen (Schlipsing et al., 2013, S. 235). Laut Liebermann et al. im Journal of Sport
Sciences aus dem Jahr 2002, haben die Fortschritte in der Informationstechno-
logie zu erweitertem und verbessertem Feedback bei Sportlerinnen und Sportlern
geflhrt (Liebermann et al., 2002, S. 756).

Die Videoanalyse ist laut Stein et al. (2018) verstarkt im FuBball vertreten. Daher
haben sie, basierend auf Videoaufnahmen aus dem Fufball, Bewegungsdaten
abgeleitet, analysiert und in Form von Wéarmebildkarten (engl.: Heatmaps) visu-
alisiert. Diese analytischen Visualisierungen werden mithilfe von Computer Vi-
sion Techniken in das Video eingebaut und erlauben somit eine Analyse des
FuRballspiels (freie Rdume, Bewegungen der Spieler etc.) im Kontext des Origi-
nalvideos. (Stein et al., 2018, S. 13-15) Huang et al. (2019) wenden diese Tech-
nik auf den Tennissport an und haben mithilfe von Convolutional Neural Networks
(CNN) und Deconvolutional Neural Networks (DeconvNet) aus aufeinanderfol-
genden Bildern eine Heatmap der Position des Balls visualisiert. Mit einem F1-
Score von 98,2 Prozent kann das trainierte Modell die Position sehr schneller und
kleiner Objekte, wie im Tennis oder Badminton ublich, erkennen. (Huang et al.,
2019) Auch Koshkina et al. (2021) nutzten CNNs, um aus Videos von Eishockey-
spielen wertvolle Visualisierungen und Statistiken fir Trainerinnen und Trainer
abzuleiten. Dazu werden die Videos einer stationaren Kamera mithilfe eines
CNNs analysiert, indem die Personen auf dem Eis erkannt und in Spieler und
Schiedsrichter segmentiert werden. Im Nachgang werden dann, mithilfe des K-
Means Algorithmus, Clusterzentren der zwei Teams geschatzt, in welchen die
Spieler, basierend auf der Distanz des Spielers zu den Zentren, zugeordnet wer-
den. Die daraus generierte Heatmap basiert auf 800 bis 900 Bildern pro Spiel
und ermaoglicht es, Trainern und Spielern die Verteilung des gegnerischen Teams
im Spiel genauer analysieren und verstehen zu kdnnen (Koshkina, Pidaparthy &
Elder, 2021). Des Weiteren haben auch Tora et al. (2027) mithilfe CNNs Videos
aus dem Eishockeysport analysiert. Im Nachgang an die Analyse der Videos und
der Extraktion der notwendigen Features aus den Bildern erfolgte mithilfe des
LSTM-Algorithmus eine Klassifikation des Puck-Besitzes in funf Events. Auch in
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diesem Fall zielten Tora et al. (2017) auf die Nutzung der Ergebnisse im Spiel-
kontext ab, um strategische Konzepte und einzelne Spieler konkreter zu analy-
sieren (Tora et al., 2017).

Laut Seidenschwarz et al. (2020) ist die Unterstlitzung der Trainer zur Analyse
von Sportlern durch eine benutzerfreundliche Lésung bedeutend. Daher haben
sie ein Videoanalysetool zur Analyse der taktischen Leistung von Ful3ballern ent-
wickelt. Ziel war es, ein User Interface zu entwickeln, welches fiir eine Zielgruppe
mit geringer IT-Affinitat bestimmt ist (Seidenschwarz et al., 2020). Kanth et al.
(2018) wenden Ahnliches auf den Stabhochsprung an. Im Journal of Image and
Graphics haben sie mithilfe der Bibliothek Open CV, die Schrittlange, Geschwin-
digkeit sowie Kontaktzeit von Fuly und Boden bestimmt. Ein von ihnen entwickel-
tes GUI unterstiitzt bei der Videoanalyse (Kanth et al., 2018). Des Weiteren be-
schreiben Kim und Um (2017) ein User Interface zur Analyse von Eishockeyspie-
len. Die Darstellung der Ergebnisse der Videoanalyse erfolgt in Form von Heat-
maps und Diagrammen (Kim & Um, 2017).

Durch den Fortschritt in der Informationstechnologie, insbesondere in den Com-
puter Vision Technologien, ergeben sich fiir diverse Sportarten neue Méglichkei-
ten, um Spielztige, Fahrweisen oder auch Bewegungsablaufe gezielt zu analy-
sieren und zu optimieren. Im Bobsport werden neben einer normalen Sichtung
der Videos die Videodaten noch nicht weiter ausgewertet. Die Videoaufnahmen
ermdglichen jedoch grundsatzlich eine Analyse der Fahrlinie der Bobs und bieten
somit Potenzial als weitere Datenquelle fir den Trainer und die Piloten. Aufgrund
der begrenzten finanziellen und zeitlichen Ressourcen im heutigen olympischen
Bobsport konnten derartige Analysen bis dato nicht intensiv durchgefihrt werden.

Ziel dieses Kapitels ist es daher, auf Basis von bereitgestellten Videos die Fragen
zu beantworten, ob aus dem vorliegenden Videomaterial Erkenntnisse Uber die
Fahrlinien der Bobfahrer abgeleitet werden kénnen und wenn ja, wie die maschi-
nelle Verarbeitung der Daten gelingen kann.

3.2 Data Understanding/Datenkorpus

Fur die Beantwortung oben genannter Fragen wurden Videoaufzeichnungen aus
der Eisarena Winterberg bereitgestellt. Insgesamt standen 115 Aufzeichnungen
von Zweier- und Viererbobfahrten aus der fest installierten Kameraanlage zur
Verfugung. Die Videoeigenschaften werden beispielhaft anhand der Aufzeich-
nung der Zweierbobfahrt von Laura Nolte vom 12.12.2021 erlautert.
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Abbildung 16: Beispielhafter Ausschnitt aus Aufzeichnung von Zweierbob L.
Nolte vom 12.12.2021

GER NOLTE Laura (GER)

Die Videos wurden im Format MP4 (MPEG-4) mit einer Aufldsung von 1280 x
720 Pixeln aufgezeichnet. Die Bildwiederholrate der Videos betrug dabei 50 Fra-
mes pro Sekunde. Die Kameraanlage, aus welcher die Videos stammen, ist mit
26 Kameras entlang der Bobbahn ausgestattet. Die Kameras sind an den insge-
samt 14 Kurven sowie Verbindungsabschnitten angebracht.

Grundsatzlich lassen sich die Kameraperspektiven in statische und dynamische
Aufnahmen unterteilen. Die Kameras K1, K3, K4, K6, K8, K11, K12 und K13 ha-
ben statische Perspektiven, wahrend die Kameras K2, K5, K7, K9 und K14 mit
Schwenkvorrichtungen ausgestattet sind und somit dynamische Perspektiven
bieten. Die dynamischen Kameras verfolgen die Bobs bei der Durchfahrt durch
lange Kurven, fiir welche sonst diverse statische Kameras bendtigt wiirden. Ab-
bildung 17 zeigt beispielhaft eine dynamische Kameraperspektive, Abbildung 18
eine statische Kameraperspektive.
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Abbildung 17: Dynamische Kameraperspektive in Kurve 7
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Abbildung 18: Statische Kameraperspektive in Kurve 11

GER NOLTE Laura (GER)
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Die zur Verfugung stehenden 115 Videoaufzeichnungen sind Zusammenschnitte
der 26 Kameraperspektiven, welche mit Einblendungen der jeweiligen Bobs so-
wie gemessenen Zeiten an den jeweiligen Lichtschranken angereichert werden.
FUr die Analyse der Fahrlinie in einer bestimmten Kurve missen diese Videos
demnach in die einzelnen Kameraperspektiven aufgeteilt werden, um diese wie-
derrum Uber verschiedene Fahrten hinweg vergleichen zu kénnen. Fir die Auf-
teilung der Kameraperspektiven wurde ein automatischer Szenenerkennungsal-
gorithmus angewendet.

Fir die Analyse wurden ausschlieBliche statische Kameraperspektiven verwen-
det, da nur bei diesen Perspektiven die Generierung einer Heatmap technisch
moglich ist.

3.3 Vorgehen und Implementierung

Dieses Kapitel widmet sich der Beschreibung des Entwicklungsvorgehens und
der Implementierung der Applikation zur Fahrlinienanalyse der Bobs. Im Entwick-
lungsvorgehen werden wichtige Thematiken der Usability, User Experience und
Nutzerzentrierung beleuchtet, die fir die Erstellung der Prototypen berlcksichtigt
werden mussen. Die auf dem Prototyp basierenden implementierten Benutzer-
oberflachen und deren Funktionalitaten, Aspekte der Datenhaltung und der Aus-
fuhrbarkeit der Applikation werden in folgenden Kapiteln dargestellt. Usability, U-
ser Experience und Nutzerzentrierung sind wichtige Erfolgsfaktoren bei der Er-
stellung von Applikationen fir den Endnutzer. Meist werden potenzielle Nutzende
nicht in den Entwicklungsprozess neu zu entwickelnder Software mit einbezogen
und mussen sich notgedrungen an die Gegebenheiten anpassen. Applikationen,
denen die Akzeptanz der Nutzenden verwehrt bleiben, sind in den meisten Fallen
zum Scheitern verurteilt. Nur wenn das Produkt auf die Bedurfnisse der Nutzen-
den ausgelegt ist und sie das System intuitiv bedienen kénnen, wird es als posi-
tives und unterstitzendes System wahrgenommen.

3.4 Aufbau des Graphical User Interface

Das hier vorgestellte Graphical User Interface wurde nutzerzentriert entwickelt,
sodass es ohne tiefergehende technische Kenntnisse genutzt werden kann. Der
Aufbau des GUI sieht den in Abbildung 19 dargestellten User Flow vor.
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Abbildung 19: User Flow des User Interface
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Im ersten Schritt liest der Nutzende ein neues Video aus seinem Dateiexplorer
ein und vergibt einen Videonamen. Das Video wird nach Einlesung in seine ein-
zelnen Szenen geteilt.

Im nachsten Schritt erfolgt eine manuelle Zuordnung der Szenen zu den Kurven
durch den Nutzenden. Mit Klick auf den Videonamen und den Button Szenen
bearbeiten wird eine Tabelle gedffnet, die mit der korrekten Kurve auf Basis der
Zeitinformationen zu den jeweiligen Szenenabschnitten gefullt wird.

Die Anwendung kann auch ohne das Einlesen des Videos genutzt werden. Dazu
kann der Nutzende auf die bereits eingelesenen Videos zuriickgreifen. Nach Zu-
ordnung der Szenen zu den Kurven wahlt der Nutzende, neben den zu analysie-
renden Videos, unter Punkt 3 im Drop Down Menu eine Kurve zur Analyse aus
und erstellt Gber den gleichnamigen Button die Heatmap. Wie im User Flow in
Abbildung 19 zu erkennen, hat der Nutzende nun die Mdéglichkeit, die Fahrlinien
der Bobs zu vergleichen und Erkenntnisse abzuleiten. Dabei unterstutzt die inter-
aktive Filtermoglichkeit, mit der die einzelnen Fahrlinien ein- bzw. ausgeblendet
werden kénnen. Fir den weiteren Gebrauch ist es zudem maglich, sich die ge-
nerierte Heatmap herunterzuladen.

Zur Erstellung des User Interface wurde auf die Pythonbibliothek PySimple Gui
zurickgegriffen. Der Aufbau der Startseite ist durch die Nummerierung der
Schrittabfolge fir den Nutzenden einfach nachzuvollziehen. Der sichtbare freie
Bereich zwischen den linken und rechten Steuerungselementen dient zur Dar-
stellung der Heatmap.

3.4.1 Einlesen und Verarbeitung der Videos

Um die Funktionalitat des Videoeinlesens fur die Nutzenden bereitzustellen,
wurde mithilfe von PySimpleGUI ein entsprechender Lesedialog erstellt. Im Dia-
log wird der Nutzende aufgefordert einen Dateipfad zur Videodatei anzugeben.
Dies kann er Uber einen gesonderten Dialog zur Navigation des Dateisystems
durchfihren. Die Funktionalitdt zum Durchsuchen des Dateisystems wird ihm
Uber die in PySimpleGUI integrierte Funktion .FileBrowse() bereitgestellt (,Python
GUIs for Humans®, o. J.).
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Fir die weitere Verarbeitung zu einer Heatmap missen die zu analysierenden
Videodaten entsprechend vorverarbeitet werden. Um der Anwenderin bzw. dem
Anwender dafur einen mdglichst groRen Komfort zu bieten, soll die Generierung
der Fahrlinienanalyse anhand der Auswahl einer Kurve der Bobbahn gesteuert
werden kdnnen. Da diese Informationen jedoch nicht in den Videorohdaten vor-
liegen, muss eine Zuordnung der Kurve auf die zustandige Kamera vorgenom-
men werden. Die zustandige Kameraperspektive muss dann wiederrum im Video
isoliert werden.

Eine manuelle Identifikation der Schnitte im Video, welche den Wechsel von einer
Kameraperspektive zu einer weiteren anzeigen, ist eine zeitaufwandige und res-
sourcenintensive Arbeit, welche in anderen Kontexten teilweise noch heute ma-
nuell durchgeflhrt wird, beispielsweise um Nachrichtensendungen zu teilen, so-
dass die Konsumentin bzw. der Konsument die Mdglichkeit erhalt, nur einzelne
Nachrichtenszenen zu betrachten (Cui et al., 2017). Um diese Zuordnung fir die
Anwenderin bzw. den Anwender komfortabler zu gestalten, wurde das Video
nach dem Einlesen vorverarbeitet und durch Anwendung eines Szenenerken-
nungsalgorithmus automatisch in einzelne Szenen unterteilt. In Abbildung 20 wird
dieser Prozess grafisch dargestellt.

Abbildung 20: Prozessschritte zur Zuordnung der Videoaufnahmen zu ausge-
wahlten Kurven
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Grundsatzlich verwenden alle Szenenerkennungsalgorithmen hierbei dhnliche
Vorgehensweisen. Die hohe Anzahl an Informationen in einem Video (Farbwerte
der Pixel, Helligkeit, Kontrast, Lange, Aufldsung, etc.) wird auf eine kleine Menge
an Informationen, sogenannte Features, reduziert und aus den einzelnen Frames
extrahiert und verarbeitet. (Cotsaces et al., 2006, S. 30) Diese extrahierten Fea-
tures kdnnen dann zwischen aufeinanderfolgenden Frames verglichen werden,
um eine Anderung festzustellen. Da die Metriken, welche die extrahierten Fea-
tures abbilden, jedoch hochsensibel sind und bei jedem Framewechsel variieren,
muss neben der Auswahl der Features auch ein Schwellwert angegeben werden,
ab welchem die Anderungen in den Metriken grolt genug sind, um einen Szenen-
wechsel (Wechsel der Kameraperspektive) zu markieren.
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Je nachdem, welche Art von Szenenwechsel vorliegt, kdnnen jedoch auch diese
Schwellwerte schwanken. Grundsatzlich lassen sich vier Hauptarten von Sze-
nenwechseln unterscheiden. Bei Cut changes (a) finden abrupte Wechsel einer
Szene statt. Bei solchen Wechseln gehort der letzte Frame zur vorherigen Szene
und der nachste Frame zur neuen Szene. Bei Dissolve changes (b) findet eine
sichtbare Uberlappung verschiedener Kameraperspektiven statt, welche sich
Uber eine grolRere Menge an Frames hinzieht. Sogenannte Fade changes (c) sind
ahnlich zu Dissolve changes, jedoch iberlagern die aufeinanderfolgenden Sze-
nen sich nicht direkt, sondern es findet ein fade-out auf ein schwarzes Bild statt,
woraufhin das schwarze Bild wieder auf die nachste Szene wechselt (fade-in).
Ebenfalls Gber mehrere Frames hinweg finden wipe changes (d) statt. Diese Sze-
nenwechsel bewegen die vorherige und nachste Szene in horizontaler oder ver-
tikaler Richtung aus dem Bild heraus bzw. in das Bild herein, sodass fur eine
kleine Menge an Frames die beiden Szenen in Teilen nebeneinander angezeigt
werden.

Wie in Abbildung 21 gezeigt, werden in den vorliegenden Videodaten ausschliel3-
lich Wipe changes verwendet, um die unterschiedlichen Kameraperspektiven zu
verbinden und den Bob entlang der Bahn zu verfolgen. Fir die spatere Anwen-
dung der Detektoren wurde darauf geachtet, dass die Entscheidung Uiber einen
Szenenwechsel nicht ausschlie3lich auf Basis eines Frames getroffen wird, wel-
cher einen Wipe change zeigt.
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Abbildung 21: Szenenwechsel mit Wipe change

99,18 km/h

GER NOLTE Laura (GER)

Die automatische Szenenerkennung wurde in dieser Arbeit Uber Open-Source
Python Package PySceneDetect realisiert. Das Package wurde erstmalig 2014
vom Entwickler Brandon Castellano verdéffentlicht und wird bis heute weiterentwi-
ckelt (Castellano, 2014). Die in dieser Arbeit verwendete Version v0.5.6.1 wurde
im Oktober 2021 veréffentlicht. Das Paket kann Gber das Python Command-Line-
Interface oder Uber den direkten Methodenaufruf angesteuert werden. Fir die
Einbindung in das GUI wurde der direkte Methodenaufruf gewahlt und implemen-
tiert.

Wenn der Benutzer ein Video einliest und der Video verarbeiten Button geklickt
wird, dann wird die Methode .find_scenes() aufgerufen, um das Video einzulesen
und die Szenen zu extrahieren. Dabei wird vorab geprft, ob ein entsprechender
Videoname sowie Dateipfad angegeben wurde. Falls nicht, wird eine Fehlermel-
dung ausgegeben. Abbildung 22 zeigt hierzu den Videoauswahldialog.
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Abbildung 22: GUI - Videoauswahldialog
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Die find_scenes Methode erhalt als Input drei Parameter: Den Videopfad (vi-
deo_path), einen booleschen Wert, welcher angibt, ob ein Analysedokument
Uber die Szenenextraktion erstellt werden soll (export_stats) sowie ein Video Ma-
nager-Objekt, welches eine entsprechende Bibliothek enthalt, um Videos ver-
schiedenen Typs programmatisch einzulesen und die einzelnen Frames der Vi-
deos zu untersuchen (video_manager). Fur die Erkennung der Szenen stehen im
Paket drei verschiedene Detektor-Algorithmen zur Verfigung:

Threshold Detector

Der Threshold Detector (deutsch: Schwellwertdetektor) basiert auf Helligkeit und
Sattigungsfeatures, welche aus den einzelnen Frames berechnet werden. Hierzu
wird fur jeden Pixel im Video der jeweilige Helligkeits- und Sattigungswert, wel-
cher wiederrum zu einem Gesamtdurchschnitt des gesamten Frames, bestehend
aus 1280x780 Pixeln, konsolidiert wird, genutzt. Auf diese Weise ergibt sich eine
Gleitkommazahl zwischen 0 und 255, welche den durchschnittlichen Hellig-
keits-/Sattigungswert des Frames angibt. Der Threshold Detector legt jedoch die
Annahme zugrunde, dass ein Szenenwechsel immer durch die Einblendung ei-
nes schwarzen Bildes eingeleitet wird, daher vergleicht der Algorithmus die be-
rechneten Durchschnittswerte stets gegen die Werte eines schwarzen Bildes und
markiert einen Szenenwechsel nur dann, wenn die Werte Ubereinstimmen — im
Video also ein vollstdndig schwarzer Frame angezeigt wird. [,Scene Detection
Algorithms*]

Content-Aware Detector

Der Content- Aware Detector (deutsch: inhaltssensitiver Detektor) berlicksichtigt
weitere Features, indem die RGB-Werte der Pixel in den HSV-Farbraum konver-
tiert werden. Im HSV-Farbraum werden die Eigenschaften der Farbwerte (Hue),
Farbsattigung (Saturation) und des Hellwertes (Value) bericksichtigt. Auf diese
Weise werden die Farben im Bild starker berticksichtigt und es kann ein Vergleich
zwischen verschiedenen Frames durchgefihrt werden. [,Scene Detection Algo-
rithms*]
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Adaptive Content Detector

Der Adaptive Content Detector (deutsch: anpassender inhaltssensitiver Detektor)
weist dieselbe Funktionsweise wie der Content Detector auf, verwendet jedoch
zum Framevergleich einen rollierenden Durchschnitt von mehreren Frames an-
statt jeden Frame einzeln mit seinem Nachfolger zu vergleichen. [,Scene Detec-
tion Algorithms*

Fir die Realisierung der Szenenerkennung der Videodaten wurde der Content
Aware Detector verwendet, da ein Wechsel der Kameraperspektive unmittelbar
aufeinanderfolgend passiert. Die .find_scenes() Methode (ibergibt dem Szenen-
manager-Objekt den ContentDetector und wendet daraufhin die detect_scenes
Methode an, um die Szenen zu extrahieren.

Wie bereits in der allgemeinen Einflhrung zu Szenenerkennungsalgorithmen be-
schrieben, ist es fir alle Detektoren notwendig zu definieren, bei welchen
Schwellwerten die Veranderung einer Messmetrik als Szenenwechsel erkannt
werden soll. Bedenkt man die zugrundeliegenden EinflussgroRen (Farbwerte,
Helligkeit, Sattigung), so wird deutlich, dass ein solcher Schwellwert nicht nur von
Video zu Video, sondern auch von Szene zu Szene unterschiedlich hoch sein
kann. Auch Daudpota et al. (2019) sehen im Festlegen der korrekten Schwell-
werte eines der groRten Probleme der klassischen Szenenerkennungsalgorith-
men und haben festgestellt, dass diese Schwellwerte nicht unabhangig der Da-
teninputs festgelegt werden kénnen (Daudpota et al., 2019, S. 1415). Mittlerweile
haben sich unterschiedliche Vorgehen zur Festlegung dieser Schwellwerte etab-
liert, welche priméar darauf abzielen, die Schwellwerte méglichst dynamisch und
unter Bericksichtigung des Dateninputs zu berechnen. Cotsaces et al. (2006)
unterschieden zwischen statischen, (static thresholding), anpassenden (adaptive
tresholding), probabilistischen (probabilistic thresholding) Festlegungen der
Schwellwerte, sowie der Verwendung von vortrainieren Modellen (trained classi-
fier) (Cotsaces et al., 2006, S. 31).

Im Rahmen der Implementierung wurden verschiedene Methoden zur Festle-
gung des Schwellwertes getestet. Da in der aktuellen Ausbaustufe des Pro-
gramms lediglich statische Kurven mit festinstallierten Kameras untersucht wur-
den, hat die statische Festlegung der Schwellwerte bereits zufriedenstellende Er-
gebnisse erzeugt. Die Analyse dessen wurde dabei Giber eine Log-Datei des Sce-
neDetect Packages durchgefiihrt. In der exportierbaren stats.csv Datei, kdnnen
die Metriken fiir Farbwert, Farbsattigung und Hellwert je Frame eingesehen wer-
den und mit den Bildern der Frames verglichen werden. In Abbildung 23 sind die
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Werte und Bilder kombiniert dargestellt und es wird deutlich, wie sich ein Sze-
nenwechsel in den Daten ausdrlckt. Fur die Verarbeitung der vorliegenden Vi-
deodaten wurde nach Prifung mehrerer Videos von unterschiedlichen Aufnah-
metagen ein Schwellwert von 27 festgelegt. Zusatzlich wurde festgelegt, dass
Szenen erst dann als solche erkannt werden sollen, wenn diese mindestens 15
Frames — also 0,3 Sekunden — lang sind.

Abbildung 23: Vergleich der HSV-Werte bei einem Szenenwechsel

62,12 km/h

Frame: 1228
Zeit:  00:00:24.500
Farbwert (Delta zu vorherigem Frame):  2.206271
Sittigung (Delta zu vorherigem Frame):  1.747124
Hellwert (Delta zu vorherigem Frame):  1.535517

7 62,12 km/h

Frame: 1229
Zeit: 00:00:24.580
Farbwert (Delta zu vorherigem Frame):  39.232503
Sattigung (Delta zu vorherigem Frame):  33.677897
Hellwert (Delta zu vorherigem Frame):  37.980703

Die Riuckgabe der Methode ist eine Liste der identifizierten Szenen, welche der
Nutzerin bzw. dem Nutzer tabellarisch mit Zeitstempeln und weiteren Attributen
angezeigt werden kénnen.

Fur die Zuordnung zu einer entsprechenden Kurve wurde der Liste noch eine
Spalte Kurve hinzugeflgt, welche die Nutzerin bzw. der Nutzer in der Anzeige
manuell andern kann. Aufgrund der implementierten Datenspeicherung muss
diese Aufgabe von der Benutzerin bzw. dem Benutzer pro analysierter Fahrt nur
einmalig durchgefiihrt werden.

Im nachsten Kapitel werden die Daten der extrahierten Szenen und zugehdrigen
Kurven verwendet, um die eigentliche Fahrlinienanalyse zu generieren.
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3.4.2 Erstellung der Motion-Heatmaps

Den Kern der Applikation zur Fahrlinienanalyse von Bobs anhand visueller Daten
bildet die Erstellung der Motion-Heatmaps. Sie bilden die Grundlage flr die Ver-
gleichbarkeit verschiedener Fahrlinien einer Kurve.

Mithilfe der Methodik der Background Subtraction wird eine Vordergrundmaske
der sich bewegenden Objekte einer Bildsequenz erstellt. Bild fiir Bild werden sich
bewegende Objekte identifiziert, indem das aktuelle Bild eines gewissen Zeit-
punkts mit dem statischen Hintergrundbild des gesamten Videos verglichen wird.
Ein Schwellenwert definiert die Starke der Veranderung eines Pixels, ab dem
eine Veranderung als wirkliche Bewegung wahrgenommen werden soll. Das hier-
fur bendtigte Background Model kann anhand verschiedener Algorithmen wie
beispielsweise dem k-Nearest Neighbour oder dem Gaussian Mixture Model
(GMM) generiert werden. Voraussetzung fur die Anwendung dieser Technik ist
ein statischer Kamerawinkel [OpenCV, ,BackgroundSubtractor Class Refe-
rence”].

Bei der Verwendung des Gaussian Mixture Models als Background Subtraction
Algorithmus wird wahrend des Background Modellings fir jeden Pixel und des-
sen Intensitat sowie seiner Farbwerte jeweils ein GMM trainiert. Abbildung 24
verdeutlicht die Funktionsweise des GMM. Anhand der als Histogramm visuali-
sierten Intensitatswerte eines Pixels Uber die Zeit werden K Gauss-Funktionen
wik(x, uk, ok) bestimmt. Die gewichtete Summe der Gauss-Funktionen wird als
Gaussian Mixture Model P(x) = Y K=1 winr(x, ur, ox) bezeichnet. Unter der An-
nahme, dass ein Pixel die meiste Zeit den Wert des Hintergrunds reprasentiert,
werden Gauss-Funktionen mit einem grof3en w und kleinem ¢ als Hintergrund
klassifiziert (KaewTraKulPong & Bowden, 2002, S. 135-145; Zivkovic, 2004, S.
28-31).
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Abbildung 24: GMM - Intensitat eines Pixels Uber die Zeit
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Quelle: Nayar, 2021.

Implementierungen der Background Subtraction Algorithmen, wie dem zuvor an-
gesprochenen Gaussian Mixture Model, finden sich in der ,Open Source Com-
puter Vision Library“ OpenCV.

Das Video an sich sowie weitere szenenspezifische Informationen, wie der erste
und letzte Frame der Bildsequenz sowie ein Offset, werden der Funktion Gberge-
ben. Der Offset reduziert die Bildsequenz am Szenenanfang und -ende um einen
definierten Wert. Dies reduziert die Fehleranfalligkeit bei nicht eindeutigen Sze-
nenwechseln. Nachdem der Background Subtraction Algorithmus initialisiert
wurde, werden die irrelevanten Frames des Videos Ubersprungen, bis der Anfang
der relevanten Szene erreicht ist. Iterativ wird die Background Subtraction auf
jeden Frame der Szene angewendet. Die hierbei generierte Vordergrundmaske
jedes einzelnen Frames wird kumuliert und als numpy-ndarray der Form (720,
1280, 3) zuriickgegeben.

Am Beispiel der Fahrt von Laura Nolte vom 12. Dezember 2021 durch Kurve 8
der Veltins Eisarena in Winterberg, zeigt Abbildung 25 eine durch die zuvor be-
schriebene Funktion generierte Motion-Heatmap. In unbehandelter Form erkennt
man eine leicht rétliche Schattierung auf schwarzem Hintergrund. Mit Hinblick auf
die Vergleichbarkeit verschiedener Kurvenfahrten, durch das Ubereinanderlegen
mehrerer Fahrten, muss der Hintergrund transparent und die schlecht erkenn-
bare Schattierung verstarkt werden.
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Abbildung 25: Motion-Heatmap vor und nach der Bildbearbeitung

unbehandelt verstarkt & transparent

Die sehr schwache Schattierung zum Kurveneingang und starkere Schattierung
zum Kurvenende ist begriindet in der Geschwindigkeit der Bewegung des Bobs
und der Anzahl an Bildern, in denen der Bob sichtbar ist. Die statische Kamera
ist oberhalb des Kurveneingangs positioniert, entsprechend ist die Distanz zum
Bob am Kurveneingang sehr gering und erhéht sich hingehend zum Kurvenende.
Diese Perspektive fiuhrt zu verhaltnismalig wenigen Bildern des Bobs am Kur-
venbeginn und zu verhaltnismaRig vielen Bildern am Kurvenende.

Da sich beide angesprochenen Effekte zur Starke der Schattierung von Motion-
Heatmaps negativ fiir die Analyse der Kurvenfahrten im Bobsport zeigen, soll die
Starke der Schattierung einheitlich vergeben werden.

Der Code implementiert den angesprochenen zusatzlichen Alpha-Channel und
gleicht den Farbwert der Schattierung einheitlich an, um den wie in Abbildung 26
visualisierten gewlinschten Effekt zu erreichen. Hierfir wird die als zweidimensi-
onales numpy-array reprasentierte Heatmap nach Pixeln sowie Pixelreihen
durchlaufen. Ein schwarzer Pixel mit keiner Schattierung bzw. einem RGB-Farb-
wert von (0, 0, 0) wird volle Transparenz bzw. ein BGRA-Wert von (255, 255,
255, 0) zugewiesen. Ein schattierter Pixel wird unabhangig seiner aktuellen Farb-
starke mit einem einheitlichen BGRA-Wert eingefarbt. Wird kein Farbwert als Pa-
rameter in die Funktion Gbergeben, wird der Standardwert von (0, 0, 255, 100)
verwendet. Ein Alpha-Wert von null entspricht voller Transparenz, wahrend ein
Wert von 255 kompletter Intransparenz bzw. voller Farbsattigung entspricht. Far
das spatere Ubereinanderlegen verschiedener Motion-Heatmaps mehrerer Fahr-
ten sollte entsprechend ein mittlerer Transparenzwert gewahlt werden.

Neben den erzeugten Heatmaps der jeweiligen Fahrten wird ebenfalls ein Bild
der Kurve benétigt, um die Fahrlinie in Relation zur Fahrbahn zu setzen. Je nach
verwendetem Algorithmus Iasst sich direkt das trainierte Background Model als
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Hintergrundbild, ohne stérende dynamische Objekte, verwenden. Bei der Ver-
wendung des GMM steht diese Funktion nicht zur Verfiigung. Entsprechend im-
plementiert der Code eine Methode zur Bestimmung und dauerhaften Speiche-
rung eines geeigneten Hintergrundbilds. Da die automatisiert identifizierten Sze-
nentbergangen nicht immer trennscharf sind, wird der Frame im Mittel also zwi-
schen Szenenanfang und -ende als Hintergrundbild verwendet.

Letztlich erfolgt die Fahrlinienanalyse verschiedener Bobfahrten anhand einer
Mehrfachauswahl innerhalb der Benutzeroberflache. Beim Selektieren oder De-
selektieren von Fahrten wird eventbasiert ein neues Bild aus den ausgewahlten
Motion-Heatmaps und dem Hintergrundbild erzeugt. Die mit einem Alpha-Kanal
versehenen Fahrlinien werden nacheinander mit voller Farbsattigung Uber das
Hintergrundbild gelegt.

Das Endergebnis der Bildmanipulation wird nachfolgend der Benutzerin bzw.
dem Benutzer in der Benutzeroberflache angezeigt. Mithilfe weiterer Informatio-
nen, wie den Sektorzeiten der jeweiligen Fahrten, die dem Trainer auf anderen
Wegen zur Verfugung stehen, kdnnen die individuellen Fahrlinien nun zur Gene-
rierung neuer Erkenntnisse verwendet werden.

3.5 Datenmanagement

Jede Applikation besitzt auf die ein oder andere Weise eine Datenhaltung bzw.
ein Datenmanagement. Grundsétzlich kann das Datenmanagement in zwei Arten
unterschieden werden. Eine laufzeitbezogene Datenhaltung im Rahmen einer In-
Memory-Speicherung im Arbeitsspeicher oder einer persistierten Datenhaltung,
wie beispielsweise durch Datenbanken.

Im konkreten Anwendungsfall der Fahrlinienanalyse von Bobs mithilfe der Py-
thon-Bibliothek PySimpleGui wurde die Entscheidung hinsichtlich eines minima-
listischen Datenmanagements in Form von globalen Variablen implementiert. Die
Daten werden zur Laufzeit der Applikation im Arbeitsspeicher verwaltet und zu
definierten Ereignissen wie dem Starten oder Beenden der Applikation aus einer
lokalen Datei gelesen bzw. in eine lokale Datei geschrieben. Weitere Funktiona-
litdten, wie die Erstellung der Motion-Heatmaps, weisen deutliche Performance-
steigerungen durch das Zwischenspeichern von erzeugten Ergebnissen auf. Der
sogenannte Cache der Applikation wird in einem separaten Verzeichnis abgelegt.
In Windows-basierenden Applikationen wird der Cache meist im AppData-Ver-
zeichnis des aktiven Benutzerkontos abgelegt — dies trifft auch auf das Fahrlini-
enanalysetool zu.
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3.6 Ausfiihrbarkeit als .exe-Datei

Zuvor wurde die Anforderung einer ausflinrbaren Applikation ohne vorherige In-
stallationen oder Vorkenntnisse einer Programmiersprache definiert. Mithilfe der
Bibliothek pyinstaller wird eine Python-Applikation zusammen mit all ihren Ab-
hangigkeiten in ein ausfihrbares Programm gepackt. Diese .exe-Datei kann ohne
einen zuvor installierten Python Interpreter oder Module ausgefiihrt werden. Da-
bei wird das entwickelte Pythonskript eingelesen und alle Module und Bibliothe-
ken identifiziert, die zur Ausflihrung der Applikation benétigt werden. Alle Dateien
der zuvor identifizierten Bibliotheken werden zusammen mit dem Python Inter-
preter aus einer definierten virtuellen Python Umgebung in die neue ausflihrbare
Datei gepackt (Pylnstaller, o. J.).

3.7 Praktische Anwendung

Im Nachfolgenden wird die erstellte Anwendung auf verschiedene Fahrten und
deren Videos angewendet. AnschlieRend wird die Visualisierung durch die Heat-
maps genutzt, um Erkenntnisse aus den Fahrlinien zu erhalten.

Die erste Kurve, welche im Rahmen dieses Kapitels analysiert wird, ist die Kurve
Nummer acht. Hierbei handelt es sich um eine kirzere Kurve, welche mit einer
statischen Kameraposition aufgenommen wird. Die Aufnahmen der gleichen Ka-
mera waren in diesem Beispiel fir verschiedene Piloten vom Weltcup 2020/2021
verfugbar. Die nachfolgend betrachteten Fahrten sind hierbei die von Laura Nolte
und Francesco Friedrich. Dazu wurden in der Oberflache die entsprechenden
Videos beider Piloten ausgewahlt und entsprechend benannt, damit anschlie-
Rend beim Mapping zu den korrekten Szenen die relevanten Kurven eingetragen
werden konnen. In der aktuellen Ausbaustufe ist es hierbei notwendig, die Videos
parallel zu 6ffnen und die passenden Zeitstempel herauszusuchen. Fir die Kurve
acht der Fahrt von Laura Nolte ist der Ausschnitt von Frame 2.591 bis zum Frame
2.656 relevant. Beim Video von Francesco Friedrich fahrt dieser in den Frames
2.081 bis 2.150 durch Kurve Nummer acht der Veltins Eisarena in Winterberg.
Dabei fallt auf, dass Francesco Friedrich die Kurve friher erreicht. Dies lasst zu-
nachst zwei Vermutungen zu: Eine hdhere Geschwindigkeit in der Bahn oder ei-
nen frihen Start. Nach Analyse der beiden Videos lasst sich die zweite These
bestatigen, da Laura Nolte erst nach elf Sekunden in der Aufnahme die Phase
des Anschiebens beginnt. Francesco Friedrich startet bereits etwa drei Sekunden
nach Start der Aufnahme und somit friiher als Nolte. Nachdem die Kurve nun in
den Tabellen zu den Videos passend gemappt wurde, lassen sich die Heatmaps
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fur diese generieren und Ubereinanderlegen. Bei Analyse der Visualisierung der
Fahrlinien in Abbildung 26 wird auf den ersten Blick ein Unterschied deutlich. Die
Fahrlinie von Friedrich wird hierbei durch die blaue Heatmap dargestellt und Nolte
in einem roétlichen Ton, sodass sich Uberlappende Bereiche durch einen Mix der
beiden Farben in einer violetten Farbe darstellen. Der farbige Streifen oben
rechts I&sst sich durch die aktuelle Fahrtzeit des Piloten erklaren, welche zwi-
schenzeitlich im Video gezeigt wird.

Abbildung 26: Heatmaps Kurve 8 — Nolte und Friedrich

Zu erkennen ist, dass Friedrich hoher durch die Kurve fahrt. Die Fahrt von
Francesco Friedrich fand in der Disziplin des Viererbobs der Manner statt im Kon-
trast zu einer Zweierbobfahrt im Bereich der Frauen von Laura Nolte.

Als weiteres Beispiel konnte auch die langere Kurve Nummer neun analysiert
werden. Diese wurde mit Hilfe einer Weitwinkelkamera aufgenommen. Dadurch,
dass die Kameraperspektive nun statisch in den Aufnahmen ist, kann der Algo-
rithmus den Bob erkennen und tracken, da er das einzige sich bewegende Objekt
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ist. FUr diese Kurve werden nachfolgend die Fahrten der Piloten Zimmer und
Zielasko verglichen. Dazu wurden, wie bereits bei den ersten Videos, zunachst
die Videoaufnahmen in die Anwendung geladen und entsprechend benannt. An-
schlieRend wurde die Kurve zu der Szene dieser Kurve in der Tabelle Uber die
Anwendung gelegt. Bei der abschlieRenden Visualisierung der Ubereinanderge-
legten Heatmaps lassen sich hier ebenfalls Unterschiede in den Fahrlinien erken-
nen. Dies lasst sich dadurch begriinden, dass der Pilon Zielasko offenbar mit
voller Geschwindigkeit die Kurve nimmt und daher eine héhere Fahrlinie fahrt.
Bei der Pilotin Zimmer erkennt man eine vorsichtigere Fahrt. In der Abbildung 27
ist die Fahrlinie von Zimmer rot dargestellt und die von Zielasko in blau.

Abbildung 27: Heatmaps Kurve 9 — Zimmer und Zielasko

Im Zuge der Analyse weiterer Videos sind verschiedene Heatmaps generiert wor-
den, welche nicht auf den ersten Blick erklart werden konnten. Eines dieser Bei-
spiele ist bei der Aufnahme von Dosthaler in der Kurve neun mit der Weitwinkel-
kamera aufgetreten. Bei Generierung der Heatmap aus diesem Video, welche in
Abbildung 28 dargestellt ist, sind einige farbige Bereiche unterhalb der Fahrbahn
zu erkennen. Dieses lasst sich nach Analyse des Videomaterials durch eine Per-
son, welche durch das Bild 1auft, erklaren.
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Abbildung 28: Heatmap Kurve 9 — Dosthaler
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4 Zum Zusammenhang von Fahrlinie und Geschwindigkeit
41 Zielsetzung

Ziel dieses Kapitels ist, die Abhangigkeit der Geschwindigkeit von der Fahrlinie
zu untersuchen. Die hierbei getroffene Annahme war, dass die Piloten durch die
Fahrlinie die Geschwindigkeit beeinflussen kénnen. Zudem wurde Uberprift, ob
weitere Faktoren wie z. B. der gewahlte Messtag, das Gewicht, etc. einen signi-
fikanten Einfluss auf das Ergebnis haben.

4.2 Aufbau der Entwicklungsumgebung

Zur Entwicklung stehen aufgrund der fiir die Berechnungen bendétigten Bibliothe-
ken und Funktionen die Programmiersprachen R und Python zur Auswahl. Ins-
besondere mathematische und statistische Bibliotheken wie ,statsmodels“ unter
Python und ,Quantmod” unter R werden als technische Grundlage fir diese Ar-
beit angesehen. Auf Basis bisheriger Erfahrungen wurde Python als Program-
miersprache gewahlt. Die hierbei verwendete Version ist Python 3.9.10. Als Ent-
wicklungstool wurde sich fiir die Anwendung PyCharm Professional des Soft-
wareherstellers JetBrains s.r.o entschieden. Die Code-Verwaltung wurde Uber
ein privates Git-Repository gel6st und fir den Austausch der Daten wurde die
Kollaborationsumgebung in Microsoft Teams genutzt.

4.3 Abgeleitete Vorgaben der Datenaufbereitung

Zur Eingrenzung der Untersuchung dieser Arbeit wurden einige Annahmen und
Untersuchungsschwerpunkte definiert, die fir die Auf- und Vorbereitung der Da-
ten wichtig sind. Gemall der hohen Gesamtdatenmenge von insgesamt fast
1.000 Fahrten wurde eine Untersuchung der einzelnen Startvorgange nicht vor-
genommen. Eine Vergleichbarkeit der Fahrweise von Mono-, Zweier- und Vierer-
bob oder zwischen Geschlechtern wurde auf Basis der erkannten wirkenden
Kréafte und unterschiedlichen Vorgaben des Reglements nicht angenommen. Zur
Untersuchung wurden die Daten daher in identifizierte Gruppen eingeordnet und
einzeln betrachtet. Da insbesondere auch eine hohe Abhangigkeit des Reibungs-
koeffizienten von der Temperatur des Eises herausgestellt wurde, wurden maxi-
mal alle Laufe eines Tages unter den gleichen Rahmenbedingungen betrachtet.
Die Modellierung wird eine tagesabhangige Abhangigkeit daher in Erwagung zie-
hen und diese untersuchen.
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4.4 Hypothesen und Fragestellungen

Der Datensatz des Eiskanals ,VELTINS-EisArena Winterberg*“ soll auf die folgen-
den Hypothesen untersucht werden. Die durch die Literatur aufgestellte Hypo-
these, dass die Startgeschwindigkeit signifikanten Einfluss auf das Ergebnis hat,
soll Uberpruft werden. Des Weiteren wird davon ausgegangen, dass die Piloten
das Ergebnis positiv wie negativ durch die Fahrlinie beeinflussen kénnen. Hierbei
ist die Grundannahme zu treffen, dass die optimale Fahrlinie sich zwischen den
verschiedenen Sportgeraten unterscheidet. Zudem ist zu klaren, ob fiir die Fahr-
ten ein generelles Optimum zu bestimmen ist oder ob dies, auf Grund einer wech-
selnden Ausgangslage, fir jeden Durchlauf erneut bestimmt werden muss.

4.5 Homogenisierung der Dateistruktur

Die dem Projekt zur Verfiigung gestellten Ordner und Dateien befinden sich nicht
in einem einheitlichen Format. Fir den Import muss ein einheitliches Konzept
angewendet werden. Die aufbereitete Struktur beginnt als Basis mit einem Ober-
ordner, welcher sdmtliche Daten einer Bahn bzw. einer Lokation enthalt. Die Ord-
ner in diesem reprasentieren eine Gruppierung von Datensatzen. Die Atomizitat
dieser Gruppierungen ist zu maximieren, um in der spateren Analyse eine gro-
Rere Vielfalt von Subgruppierungen zu erlauben.

Bei der praktischen Umsetzung dieser Vorgaben wurden dazu allen Merkmalen
eindeutige Identifikatoren zugewiesen und getrennt durch Unterstriche, im Ord-
ner- und Dateinamen, zusammengefasst. Hierbei wurden alle Merkmale, welche
fur die gesamte Gruppierung gleich sind, im Ordner zusammengefasst. Nur not-
wendige Merkmale wurden im Dateinamen behalten. Einige der Quellordner wei-
sen Datensatzgruppierungen mit gemischtem Fahrergeschlecht auf, welche da-
her in separate Untergruppen sortiert wurden. Das Geschlecht wurde festgestellt
mithilfe der Athletenliste des IBSF (vgl. ISBF, 2022a).

4.6 Extraktion der Metadaten und Dateiinhalte

Die Homogenisierung der Dateistruktur resultierte in der in Tabelle 2 dargestell-
ten Struktur. Die Merkmale der Metadaten lassen sich hierbei in zwei Kategorien
unterteilen: Merkmale mit statischen oder dynamischen Auspragungen. Merk-
male wie die Anzahl an Athleten treten nur in den Auspragungen ,1%, ,2“ oder ,4*
auf. Im Gegensatz dazu variieren Fahrer ID je nach Lokation, Datum, Geschlecht,
etc. und wurden dynamisch ausgelesen.
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Tabelle 2: Ordner- und Metadaten-Struktur

Ebene Merkmal Auspragungen
1. Oberordner Lokation Winterberg
2. Ordner Datum [Datum]
Geschlecht mannlich, weiblich
Schlittentyp Bobsleigh
Anzahl 1,2,4
Anlass Weltmeisterschaft, Training
3. Datei Fahrer (ID) [Fahrer-1D]
Fahrt 1,2,3
4. Daten [Spalten] [Zeilen]

Die Daten in den Dateien besallen unterschiedliche Dateikodierungen und
Spaltenuberschriften. Die Spaltenreihenfolge ist jedoch bei beiden Varianten
gleich. Die Spalten wurden deswegen beim Einlesen einheitlich umbenannt. Die
genutzten Bezeichnungen sind in Tabelle 3 zu sehen:
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Tabelle 3: Datenspaltenbenennung

Dateikodierung UTF-8 ANSI [intern]
Zeit Time s Time s Time
Entfernung Distance m Distance m Distance
Geschwindigkeit Speed km/h Speed km/h Speed
X-Beschleunigung Acc x m/s2 Acc x m/s2 Acc X
Y-Beschleunigung Acc y m/s2 Acc y m/s2 Acc_Y
Z-Beschleunigung Acc z m/s2 Acc z m/s2 Acc Z
Rollwinkel Roll angle deg Roll angle Roll
Lichtschranke Lightbeam Lightbeam LB
Lichtschrankenzeit LB time s LB time s LB Time

4.7 Anreicherung der Daten

Die importierten Daten wurden nun angereichert. Dies beinhaltet die Addition der
Metadaten, Datentypkonvertierungen und Berechnungen weiterer fur die spatere
Analyse sinnvoller Datenfelder.

Zunachst wurden dem Datensatz Lokation, Ordner- und Dateiname hinzugefugt.
Dies erlaubt die Extraktion der weiteren Metadaten. Aus diesen Feldern wurde
auch eine jede einzelne Fahrt identifizierende ID generiert. Diese erlaubt eine
schnelle Gruppierung oder Filterung nach Fahrt. Im Anschluss wurden die Meta-
datenmerkmale extrahiert. Dazu wurde geprift, ob im Ordner- oder Dateinamen
die eindeutigen Identifikatoren der statischen Merkmale vorliegen. Dynamische
Merkmale wurden anhand lhrer Position oder Formatierung erkannt.

Um gleiche Einheiten zu verwenden, wurden die Werte der Geschwindigkeit von
km/h in m/s umgerechnet. Aus den Differenzen dieser und der Zeit wurde die
generelle und vektorlose Beschleunigung berechnet. Der absolute Rollwinkel
wurde ebenfalls erganzt. Fir den absoluten Rollwinkel wurden mehrere Hilfs-
maRe berechnet. Die Anderung des absoluten Rollwinkels wurde mithilfe der
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Zeitdifferenz auf eine Anderung des absoluten Rollwinkels in °/s skaliert. Diese
Werte sollen, unabhangig davon, ob gerade eine Links- oder Rechtskurve durch-
fahren wird, ein Maf} daflr bieten, wie ruhig eine Fahrt verlauft. Zu diesem Zweck
wurde dieses Maf} auch nochmal mit absoluten Werten berechnet. Die Sektoren
wurden jeweils aus den Lichtschranken abgeleitet. Start- und Zielsektor verwen-
den Platzhalter, da keine weitere Lichtschranke vorhanden ist.

4.8 Datenfilterung und Behandlung von AusreiBern

Bei der Betrachtung der importierten Datensatze fallen einige mit invertierten X-
Beschleunigungs-, Y-Beschleunigungs- und Rollwinkelwerten auf. Da diese Da-
tensatze bis auf das inkorrekte Vorzeichen keine Auffalligkeiten besalien, wurde
sich dazu entschlossen, diese mit angepasstem Vorzeichen zu nutzen. Jeder Da-
tensatz, welcher eine negative mittlere X-Beschleunigung vor der Startlinie auf-
weist, wird mit einer Vorzeichenanpassung aufbereitet.

Die Datenfilterung erfolgte in sechs einzelnen und aufeinanderfolgenden Schrit-
ten. In diesen Schritten wurde explorativ sowie mit dem linearen Modell Gberpriift,
ob ein Datensatz fiir die spatere Auswertung geeignet ist. Der Begriff Datensatz
bezieht sich im Kontext der Datenfilterung auf einen einzelnen Lauf und dessen
Messergebnisse. Die Filterung, beziehungsweise die Bestimmung der Rand-
werte, erfolgte dabei zum Teil auf dem vollstadndigen Datensatz als auch auf ein-
zelnen Datenzeilen. Ist die Voraussetzung auf Grund von fehlerhaften Werten,
basierend auf den definierten Vorgaben, oder fehlenden Werten nicht gegeben,
wurde der Datensatz verworfen. Die folgende Reihenfolge zur Erlauterung der
Filter ist identisch zu der Reihenfolge der Ausflhrung der Filter, die in Python
durchlaufen wird.

Der erste Filter entfernt alle Datensatze mit Non-Werten auf den Feldern ,Time®,
.Distance®, ,Speed®, ,Acc_X"*, ,Acc_Y*, ,Acc_Z* und ,Roll“. Enthalt das Datenset
mindestens einen Non-Wert innerhalb einer der definierten Spalte pro Datensatz,
wird dieser entfernt und im Laufe der Auswertung nicht betrachtet.

Als zweites wurden die Sektoren der Bahn in Winterberg innerhalb des Daten-
satzes geprift. Hierflir wurde der vollstandige Datensatz gegen jeden Sektor des
Eiskanals gemappt. Enthalt der Datensatz Sektoren, die nicht dem Eiskanal Win-
terberg zugeordnet werden kénnen, wird dieser Datensatz aus der Auswertung
vollstandig entfernt. Des Weiteren wird sichergestellt, dass keiner der Sektoren
von Winterberg innerhalb des Datensatzes fehlt. Dies spricht flr eine falsche Zu-
ordnung oder eine fehlerhafte Messung. Da ein Verschieben der Sektoren und
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der damit einhergehenden Rollwinkel etc. die Ergebnisse der Auswertung verfal-
schen wirde, wurden die hiervon betroffenen Datensatze verworfen. Im Zuge der
Uberpriifung der Sektoren wurde auch sichergestellt, dass die Sektoren inner-
halb des Datensatzes in der richtigen Reihenfolge durchfahren wurden. Ist diese
Grundannahme fur den Datensatz nicht zutreffend, wurde dieser aus der weite-
ren Auswertung entfernt.

Die Geschwindigkeit im Sektor ,S*“ dient als weiterer Filter der Daten. Ist diese
Geschwindigkeit geringer als 0,25 Meter pro Sekunde, was ca. einem Kilometer
in der Stunde entspricht, wird der Datensatz verworfen. Die Startgeschwindigkeit
liegt im Durchschnitt aller Laufe bei ca. 10 m/s beziehungsweise 36 km/h.

Durch Sichtung der Daten wurde zudem ermittelt, dass einige der Datensatze
unrealistische Rollwinkel beinhalten. Anfangs wurden die Datenséatze auf einen
maximalen Rollwinkel von 150 Grad geprift. Alle Datensatze, die diese Grenze
Uberschreiten, wurden, wie in den Schritten zuvor, aus der Auswertung entfernt.
Nach explorativer Betrachtung der Daten wurden zudem weitere Fahrten er-
kannt, die keine realistischen Messungen darstellten. Durch diese weitere Uber-
prufung der Ergebnisse wurde der maximale Rollwinkel auf 130 Grad reduziert.

Im letzten Schritt wird die Distanz, die wahrend der Fahrt zurlckgelegt wurde,
Uberpruft. Die Distanz kann durch die Fahrlinie beeinflusst werden, was flr eine
Streuung der Distanzwerte innerhalb einer Bobkategorie sorgt. Wird der Eiskanal
mit geringem Rollwinkel durchfahren, wird eine im Vergleich zu h6herem Rollwin-
kel kurzere Strecke zurtickgelegt. Um diese Streuung zu bertcksichtigen, wurde
fur die Distanz ein Intervall von 1.200 Metern bis 1.800 Metern festgelegt. Dieses
Intervall entspricht dem Durchschnitt + der Standardabweichung multipliziert mit
dem Faktor drei.

Durch diese Datenbereinigung wurden 23 Datensatze von insgesamt 1.026 aus-
geschlossen. Damit wurden ca. 2 Prozent aller Datenséatze als fehlerhaft erkannt
und infolgedessen aus dem Datenset entfernt.

49 Bestimmung der Kurven

Die Bestimmung der Kurven erfolgt automatisiert mit Python. Zur Bestimmung
wurde dabei ausschliel3lich der absolute Rollwinkel des Durchlaufs verwendet.
Die Logik zur Bestimmung der Kurven folgt dem theoretischen Ansatz, dass eine
Kurve aus zwei lokalen Minima und einem Maximum besteht. Minimum und Ma-
ximum der Daten kénnen durch die Ableitung bestimmt werden. Um fehlerhafte
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Messungen oder sonstiges Rauschen innerhalb der Daten bei der Bestimmung
von Kurven zu vermeiden, wurde die Annahme getroffen, dass Kurven ein lokales
Maximum von 10 Grad oder mehr beim Rollwinkel aufweisen missen. Alle Werte
mit einer geringeren Gradzahl wurden durch die Logik nicht betrachtet. Um die
Kurven zu bestimmen, wurden zunachst das lokale Minimum und Maximum be-
stimmt.

Abbildung 29: Kurvenverlauf am Beispiel der K5

Kurvenverlauf in K5
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Abbildung 29 zeigt eine beispielhafte Durchfahrt der Kurve 5. Dabei ist zu erken-
nen, dass die Kurve aus zwei lokalen Minima und einem lokalen Maximum be-
steht. Mit Hilfe dieser Werte kann im Fall von Kurve 5 der Beginn und das Ende
der Kurvenfahrt eindeutig bestimmt werden. Das vorher aufgestellte Modell zur
Bestimmung von Kurven wiirde hier korrekt funktionieren.
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Abbildung 30: Kurvenverlauf am Beispiel des Veltins-Kreisel

Kurvenverlauf im Veltins-Kreisel
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Abbildung 30 zeigt eine beispielhafte Durchfahrt der Kurve ,Veltins-Kreisel“. Hier
ist zu erkennen, dass die Kurve drei lokale Minima und zwei lokale Maxima auf-
weist. Dies wirde durch die bisher vorgestellte Logik dazu fiihren, dass die Kurve
in zwei unterschiedliche Kurven unterteilt wurde. Um dies zu vermeiden, wurde
eine Anderung an der initialen Logik vorgenommen. Als neue ergéanzende Regel
wurde eingefiihrt, dass ein lokales Minimum einen geringeren Rollwinkel als 8
Grad haben muss. Ist dies nicht der Fall wurde davon ausgegangen, dass es sich
um einen etwas weniger scharfen Teil der gleichen Kurve handelt.

Fur die Umsetzung wurde aus der Bibliothek Scipy die Funktion ,argrelextrema*
genutzt. Die Funktion erlaubt sowohl das Bestimmen von lokalen Minima als auch
lokalen Maxima. Zudem kann der Funktion Gbergeben werden, wie viele Daten
links und rechts vom aktuellen Wert Gberpriift werden sollen. Die Funktion testet
jeden der Werte und Uberprtift je nach Suche, ob sich der Wert doch noch weiter
verringert oder erhéht. Auf Grund der hohen Datenanzahl pro Durchlauf wurde
der Wert beim Aufruf hier auf 50 gesetzt. Uber alle gefundenen Maxima wurde
iteriert und nach der oben beschriebenen Theorie der Start und das Ende der
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Kurve bestimmt. Alle Zeitstempel innerhalb dieses bestimmten Intervalls wurden
anschlieend als Kurve im Datensatz markiert. Liegt das nachste lokale Maxi-
mum zeitlich innerhalb des letzten Kurvenintervalls, handelt es sich bei der Kurve
um einen Fall. Das Maximum wurde daher tUbersprungen und die Erkennung mit
dem nachsten Maximum fortgesetzt.

Durch teilweise sehr geringe Rollwinkel im ersten Sektor, gerade bei den Mono-
bobs oder Zweierbobs, wurden diese teilweise von der Kurvenerkennung ber-
gangen. Um dies zu verhindern, wurde bei zu geringem Rollwinkel der Eintrag
durch erweiterte Prifung zu den lokalen Maxima hinzugefugt.

Abbildung 31: Beispielfahrt — Unterteilung in mittlere Sektorzeit, identifizierte
Kurven markiert
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Abbildung 31 veranschaulicht alle erkannten Kurven einer Beispielfahrt und setzt
sie ins Verhaltnis zum Durchschnitt sowie den Sektoren, in denen die Kurve liegt.
Erkennbar ist, dass die hier betrachtete Fahrt einen im Vergleich zum Durch-
schnitt geringeren Rollwinkel hat. Dies kann beispielsweise an einer geringeren
Geschwindigkeit oder an einer leichteren Bobklasse liegen. Alle Kurven der Fahrt
wurden jedoch erfolgreich durch die Logik ermittelt.
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410 Berechnung der aggregierten Modellvariablen

Die Einteilung der Fahrt in Sektoren und Kurven erlaubt nun die Aggregierung
der Fahrtvariablen um diese Elemente als Gruppierung. Die aggregierten Werte
kénnen dann als Modell-Feature verwendet werden. Auch kdnnen diese Aggre-
gierungen genutzt werden, um allgemeinglltige Rickschlisse auf die Fahrt in
dem jeweiligen Sektor zu ziehen. Eine Sektordurchfahrt, in welcher eine Korrela-
tion mit negativem Vorzeichen fir die Standardabweichung des Rollwinkels ge-
funden wurde, deutet darauf hin, dass eine ruhigere Durchfahrt zu Zeitreduktio-
nen fuhrt (Minimierung der Fahrtzeit).

Fur die Sektoren wurden folgende Aggregationsmalle berechnet: der erste, letzte
und mittlere Wert der Geschwindigkeit, der minimal, maximale mittlere Wert der
(vektorlosen) Beschleunigung inklusive Standardabweichung, Einfahrts- und
Ausfahrtszeit und die bei Einfahrt und Ausfahrt gefahrene Distanz. Die Differenz
der Geschwindigkeit, Zeit und Distanz von Einfahrt und Ausfahrt wurden ebenso
berechnet.

Fir die Kurven wurden folgende Aggregationsmalfe berechnet: die erste, letzte
und mittlere Geschwindigkeit, minimale, maximale, mittlere Querbeschleunigung
sowie Standardabweichung, minimale, maximale, mittlere Vertikalbeschleuni-
gung sowie Standardabweichung, Einfahrts- und Ausfahrtszeit, Einfahrts- und
Ausfahrtsdistanz, mittlerer, absoluter Rollwinkel, mittlere Anderungsrate des ab-
soluten Rollwinkels sowie Standardabweichung und mittlere, absolute Ande-
rungsrate des absoluten Rollwinkels sowie Standardabweichung. Die Differenz
der Geschwindigkeit, Zeit und Distanz von Einfahrt und Ausfahrt wurden ebenso
berechnet.

411 Modellentwicklung
4.11.1 Datenvisualisierung

Um Fortschritte und Zustande der Daten darstellen zu konnen, musste eine sinn-
volle Visualisierungsform gefunden werden. Im Idealfall waren die Fahrten auf
ein virtuelles Modell der Bahn zu projizieren gewesen. Dazu fehlten jedoch ein
Modell der Bahn, welche (ohne komplizierte Datenumwandlungen) eine dreidi-
mensionale Darstellung der Fahrten erlaubt hatte. Eine simplere Alternative
musste genutzt werden.
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Es wurde sich zunachst dazu entschlossen, die Fahrten in die einzelnen Sekto-
ren zu unterteilen. Dabei kann davon ausgegangen werden, dass Sektordurch-
fahrten sich grundséatzlich dhneln. Operierend mit dieser Annahme, wurden die
Fahrten anhand der Zeit, die bendétigt wurde, um den Sektor zu durchfahren, nor-
miert. Um die Kurvenform zu visualisieren, wurde als Y-Achsenwert der Rollwin-
kel genutzt. Eine dieser ersten Visualisierungen ist in Abbildung 32 zu sehen.

Abbildung 32: Initiale Visualisierung der Fahrten (Sektor B18-B19)

Rollwinkel im Sektor B18-B19 (4 Man Bobsleigh)
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Um qualitative Unterschiede zwischen den Fahrten darzustellen, wurden die drei
Fahrten mit der besten Zeit im Sektor bzw. mit der besten Fahrtzeit farblich an-
ders kodiert. Auch kann nach einer Subgruppierung gefiltert werden, hier Vierer-
bobfahrten im Sektor B18-B19.

Mit dieser Visualisierung lasst sich ebenfalls prifen, ob die Annahme, dass Kur-
venfahrten sich ahneln, visuell bestatigt wird. Weiter kann der Rollwinkelverlauf
auf Plausibilitat mit Nutzung des Plans der Bahn gepriift werden. Die Licht-
schranke B18 liegt am Ende einer Rechtskurve und leitet in den sich linkswen-
denden Veltins-Kreisel. Die in Abbildung 33 dargestellten ersten Datenpunkte im
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Sektor B18-B19 zeigen zuerst eine Rickkehr zum Nullpunkt des Rollwinkels und
folgend eine weitere Umkehrung nach Einfahrt in die Kurve.

4.11.2 Data Preparation und Modelling Synergie

Im Sinne der iterativen Natur der beiden CRISP-DM Phasen Data Preparation
und Modelling konnen die erstellten Visualisierungen genutzt werden, um defekte
oder anderweitig beschadigte Datensatze zu erkennen.

Abbildung 33: Sichtung von Ausreif3ern in Visualisierungen (B25-2Z)
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Ein Beispiel ist in Abbildung 33 zu sehen. Bei dem Sektor B25-Z handelt es sich
um die Zieleinfahrtskurve, eine hufeisenférmige, lange Linkskurve. Die Licht-
schranken befinden sich beide in geraden Streckenpositionen. Der Verlauf der
Daten sollte dies entsprechend widerspiegeln. Zu erwarten ist eine Einfahrt um
den Nullpunkt, ein Minimum beim Apex der Kurve und eine Annaherung zurtick
zum Nullpunkt beim Verlassen der Kurve. Die oberen drei Verlaufe sind neben
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der Abweichung von der deutlich zu erkennenden Gruppierung um den erwarte-
ten Verlauf physikalisch unméglich. Ahnlich defekte Fahrten wurden aus dem
Gesamtdatensatz entfernt.

Bei einer weiteren Art von Ausreil3ern weichen die Werte in unerwarteter Weise
ab. In Abbildung 34 sind im Bereich der skalierten Zeit zwischen 0,3 und 0,8 zwei
Verlaufe, welche unerklarter Weise niedrig verlaufen. Obwohl unwahrscheinlich,
sind diese Verlaufe nicht direkt zu entfernen.

Abbildung 34: Sichtung von unwahrscheinlichen Ausreiflern (Sektor B12-2)

Rollwinkel im Sektor B12-2 (4 Man Bobsleigh)
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Eine manuelle Untersuchung dieser beiden Verlaufe ergab, dass eine Deckelung
der Werte fir den Rollwinkel im positiven Wertebereich stattfand, jedoch nicht im
negativen. An mehreren Stellen fallt der Rollwinkel unter -60°. Jedoch steigt er in
beiden Rechtskurven der Bahn nicht Uber ungeféahr 60°. Es wurde von einem
Defekt der Messinstrumente ausgegangen und die Fahrten manuell aus dem Ge-
samtdatensatz entfernt. Unter Nutzung dieser Vorgehensweise wurde eine wei-
tere Gruppe von fehlerhaften Fahrten entfernt, welche Uber den Streckenverlauf
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eine ansteigende Abweichung der Zeit und damit Verschiebung von Werten auf-
weisen.

4.11.3 Uberarbeitete Visualisierung

Wie bereits in Abbildung 35 zu sehen, wurde die Visualisierung angepasst. Um
diese Anderungen besser zu verdeutlichen, wurde in Abbildung 36 ein anderer
Sektor hervorgehoben:

Abbildung 35: Uberarbeitete Visualisierung mit bereinigten Daten (Sektor B18-
B19)
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Zum einen sind nach der Entfernung der in anderen Sektoren identifizierten Aus-
reilBer oder abnormalen Fahrten hier keine solche mehr zu erkennen. Alle hier zu
sehenden Fahrten sehen plausibel aus. Zum anderen wurde die dreiteilige Sub-
Kategorisierung der Fahrten nicht vorgenommen. Da die finale Zielvariable die
Idealisierung der Fahrlinie und dadurch indirekt die Verbesserung der Fahrtzeit
sein sollen, bestimmt die Zieleinfahrtszeit die Farbe der Kurve. Diese Form der
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Visualisierung ist, obwohl sehr informativ, durch die Uberlappung der Fahrten
nicht fur die Visualisierung einer idealen Fahrlinie geeignet.

Unter der weiteren Annahme, dass bei einer héheren Durchfahrtsgeschwindig-
keit pro Sektor sich die Zieleinfahrtszeit reduziert, wurde dieses als Farbkodie-
rung benutzt. Des Weiteren wurde, anstatt alle Fahrten einzeln zu betrachten,
eine Unterteilung und Aggregierung vorgenommen. Der Sektor wurde in Rollwin-
kelschritte unterteilt und die skalierte Sektorzeit mit einem Divisor geteilt. Fur je-
den Abschnitt wurde dann eine Aggregationsfunktion genutzt. Die Visualisierung
fur den Veltins-Kreisel ist in Abbildung 36 zu sehen:

Abbildung 36: Uberarbeitete Visualisierung mit Datenunterteilung und Aggre-
gierung (Sektor B18-B19)
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Da sich die Skalierungen fur Rollwinkel und Sektorzeit anpassen lassen, kann
die Sektordurchfahrt unter Nutzung unterschiedlicher Auflésungen betrachtet
werden. Auch ist der ,ideale* Fahrkorridor nun deutlicher zu erkennen. Da sich
jedoch die Farbkodierung auf den gesamten Sektor und die totale Geschwindig-
keit bezieht, ist durch die relativen Geschwindigkeitsunterschiede die ,ideale®
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Fahrlinie nicht deutlich zu erkennen. Dies soll durch Skalierung jedes einzelnen
Zeitabschnittes verbessert werden und ist in Abbildung 37 gezeigt. Der ,|dealkor-
ridor® ist nun ohne weitere Mittel zu erkennen. Insbesondere zwischen den Sek-
torzeiten 0,4 und 0,8 ist zu erkennen, dass es eine Reduzierung der Geschwin-
digkeit bei Abweichung von der ,idealen® Fahrlinie stattfindet. Dies ist ebenso
eine Validierung der Methodik.

Abbildung 37: Uberarbeitete Visualisierung mit zeitabschnittnormierter Daten-
unterteilung und Aggregierung (Sektor B18-B19)
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4.12 Multiple Lineare Regression
4.12.1 Modelldefinition

Zur Durchfihrung der multiplen linearen Regression wurde die Bibliothek stats-
models verwendet. statsmodels bietet hierfir mehrere Implementierungen von
Regressionstechniken, dazu zahlen die Methode der kleinsten Quadrate sowie
die verallgemeinerte kleinste Quadrate Methode. Zur Erstellung des Modells
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wurde die verallgemeinerte Version der kleinsten Quadrate verwendet. Diese bie-
tet den Vorteil, dass sie im Fall von Heteroskedastizitat oder Autokorrelation zu-
verlassiger funktioniert und dabei bessere Ergebnisse als ein herkdmmliches
OLS erzielen kann (vgl. Begueria & Pueyo, 2009).

Zur Erstellung und Verifizierung des initialen Modells wurde ausschlieRlich mit
dem Viererbob-Datensatz gearbeitet. Dieser bietet die meisten Durchlaufe und
I&sst sich auf Grund der hohen Anzahl exogener Variablen am besten auswerten.
Das Modell wurde mit einem vorausgewahlten Subset der mdglichen exogenen
Variablen erstellt. Diese Vorauswahl wurde durch die Betrachtung von Streudia-
grammen getroffen. Alle Diagramme, die optisch eine Korrelation zu der endoge-
nen Variablen aufwiesen, wurden initial fir die Modellerstellung Gbernommen.
Der Datensatz wurde in einem Verhaltnis von 75:25 in Trainingsdaten und Test-
daten unterteilt. AnschlieBend wurden die Daten mit dem ,StandardScaler” von
~Scikit-Learn“ standardisiert. Der Schritt der Standardisierung wurde sowohl fiir
die Trainingsdaten als auch die Testdaten unternommen. Auf Basis der Erkennt-
nisse von Altman und Royston (2006) wurde die Zielvariable nicht wie beispiels-
weise bei Zanoletti et al. (2006) dichotomisiert, sondern in ihrer metrischen Form
beibehalten (vgl. Altman & Royston, 2006; Zanoletti et al., 2006). Zudem ist die
Zielvariable, um sie weiterhin interpretieren zu kénnen, ausgenommen von der
Standardisierung.

Fir eine Analyse der optimalen Fahrweise nach Zhang et al. (1995) oder die Er-
stellung einer Simulation der Bahn nach Rempfler und Glocker (2016) fehlen der
Datenbasis die Informationen der Lenkbewegungen und eine mathematische Re-
prasentation der Bahn am Standort Winterberg (vgl. Zhang et al., 1995; Rempfler
& Glocker, 2016). Ohne diese Daten konzentriert sich diese Arbeit auf die Ver-
gleichbarkeit der Fahrten und setzt die relative Performance ins Verhaltnis. Dabei
wurden die Erkenntnisse referenzierter Arbeiten zur Erarbeitung der Modelle an-
gewandt.

Das hier zur Anwendung kommende lineare Modell verwendet die exogenen Va-
riablen ,Date_2020-01-03% ,Date_2020-01-04% ,Date_2021-12-10“ Date_2021-
12-11°, »Roll_Abs_Mean_KO00¢, »Roll_Abs_CR_Abs_Mean_K09“,
~Speed Mean_S-1“und ,Distance Delta B11B12".

Das adjustierte Bestimmtheitsmal} des Modells liegt bei 0,809 und deutet dabei
auf einen linearen Zusammenhang zwischen den verwendeten exogenen Vari-
ablen und der endogenen Zielvariable hin. Der Wert liegt hierbei immer zwischen
Null und Eins, wobei ein Wert von Null bedeutet, dass kein linearer Zusammen-
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hang besteht. Im Falle des Werts Eins kann von einem perfekten linearen Zu-
sammenhang gesprochen werden. Das Modell erklart damit ca. 81 Prozent der
Varianz der Zielvariable. Der F-Test bestatigt, bei einem 0,05 a-Niveau, dass eine
Korrelation zwischen dem Modell und der Zielvariablen besteht. Damit kann da-
von ausgegangen werden, dass das lineare Modell statistisch signifikant ist. Um
dies weiter zu priifen, lehnen wir uns an das allgemeine Testvorgehen nach dem
Kompendium und der Zusammenfassung qualitativer Methoden und Prifmetho-
den von Verbeek an (vgl. Verbeek, 2004).

4.12.2 Priifung der Modellqualitat

Zur Verifizierung der Modellqualitat wurde das zuvor erstellte lineare Modell im
Folgenden auf Autokorrelation, Heteroskedastizitat, Fehlspezifizierung, fehlende
Regressoren und Stationaritat getestet.

Der Durbin-Watson-Test priift auf Autokorrelation erster Ordnung und wurde mit
Hilfe der ,statsmodels® Methode ,durbin_watson“ durchgefihrt. Der Test gibt im-
mer ein Ergebnis zwischen Null und Vier zurtick. Ein Ergebnis von Zwei spricht
dabei fir keine Autokorrelation, Werte darunter sprechen fiir positive Autokorre-
lation und Werte dariber fir negative Autokorrelation (vgl. Durbin & Watson,
1950; Perktold et al., 2021c). Das Ergebnis des Tests liegt bei 2,1876. Damit liegt
eine geringe negative Autokorrelation erster Ordnung bei den Residuen vor.

Der Breusch-Godfrey-Test prift auf Autokorrelation n. Ordnung. Zur Durchfiih-
rung wurde die mit der Methode accor_breusch_godfrey verfugbare Implemen-
tierung von statsmodels verwendet. Die Nullhypothese des Tests ist, dass keine
Autokorrelation bis einschlielich zur n. Ordnung vorliegt (vgl. Godfrey, 1978;
Perktold et al., 2021a). Geprift wurde das Modell auf Autokorrelation bis zur
zwolften Ordnung. Die p-Werte fur den F-Test und den Lagrange-Multiplier-Test
liegen beide weit auerhalb des 0,05 a-Niveaus, dadurch kann die Nullhypothese
nicht verworfen werden. Damit widerspricht der Breusch-Godfrey-Test dem Dur-
bin-Watson-Test und sagt aus, dass keine Autokorrelation vorliegt.

Die statsmodels Methode het_breuschpagan implementiert den Breusch-Pagan-
Test basierend auf dem Lagrange-Multiplier-Test fiir Heteroskedastizitat. Der
Breusch-Pagan-Test stellt die Nullhypothese auf, dass Homoskedastizitat vor-
liegt. Die Varianz der Storterme ist daher konstant (vgl. Breusch & Pagan, 1980;
Perktold et al., 2021d). Die statsmodels Methode gibt sowohl fir die F-Statistik
als auch fiir den Lagrange-Multiplier-Test einen p-Wert Gber dem angestrebten
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a-Niveau von 0,05 zuriick. Dadurch kann die Nullhypothese nicht verworfen wer-
den und es ist von Homoskedastizitat auszugehen.

Der Test nach White ist ein zweiter Test fur Heteroskedastizitat der mit Hilfe der
het_white Methode von statsmodels durchgefiihrt wurde. Wie der Breusch-Pa-
gan-Test geht der White-Test in der Nullhypothese von Homoskedastizitat aus
(vgl. White, 1980; Perktold et al., 2021e). Auf Grund des hohen p-Wertes kann
die Nullhypothese nicht verworfen werden, damit bestatigt der White-Test die Er-
gebnisse des Breusch-Pagan-Tests. Auf Grund mangelnder anderer Hinweise ist
davon auszugehen, dass das erstellte Modell Homoskedastizitat aufweist.

Der linear Regression and Specification Error Test (RESET) nach Ramsey stellt
die Nullhypothese auf, dass keine Fehlspezifikation der Linearitat oder unbeach-
tete Regressoren bestehen (vgl. Ramsey, 1969; Perktold et al., 2021g). Der Test
wurde mit der linear_reset Methode von statsmodels zur vierten Potenz durchge-
fuhrt, sowohl fir den Wald-Test als auch den F-Test. Der Wald-Test stellt die
Nullhypothese auf, dass der Koeffizient in Wirklichkeit nicht 0 betragt (vgl. Wald
& Wolfowitz, 1939). Der p-Wert des Wald-Chi-Quadrat-Tests sowie des F-Test
liegen Uber dem a-Niveau von 0,05. Damit kann die Nullhypothese, dass keine
Fehlspezifikation oder unbeachtete Regressoren bestehen, nicht verworfen wer-
den.

Der Augmented Dickey-Fuller-Test (ADF) wurde zum Testen der Residuen auf
Stationaritat verwendet. Dabei prift der ADF-Test einen zeitbezogenen Daten-
satz gegen einen autoregressiven gleitenden Mittelwert. Die Nullhypothese des
ADF-Tests ist, dass die Daten keine Form der Stationaritat aufweisen (vgl. Di-
ckery & Fuller, 1979; Said & Dickey, 1984; Perktold et al., 2021b). statsmodels
bietet zur Durchfiihrung des Tests eine bereits vollstandig implementierte Lésung
mit der Funktion adfuller an. Mit einer Teststatistik von -5.6757 ist der Wert ge-
ringer als der kritische 1 Prozent-, 5 Prozent- und 10 Prozentwert der Teststatis-
tik, dadurch kann die Nullhypothese verworfen werden. Der p-Wert erlaubt uns
ebenfalls die Nullhypothese bei einem a-Niveau von 0,05 zu verwerfen, der ADF-
Test bestatigt daher eine Stationaritat der Residuen.

Der Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin-Test (KPSS) prift auf Trendstationaritat.
Die Nullhypothese ist hierbei, dass eine Trendstationaritat der untersuchten Da-
ten vorliegt. Die Funktion kpss von statsmodels bietet eine fertige Implementie-
rung des KPSS-Tests (vgl. Kwiatkowski et al., 1992; Perktold et al., 2021f) . Fur
die Residuen gibt der Test einen p-Wert von 0,1. Basierend auf dem p-Wert und
einem a-Niveau von 0,05 kann die Nullhypothese nicht verworfen werden, damit
bestatigt der KPSS-Test das Ergebnis des ADF-Tests. Ausgehend vom Ergebnis
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des ADF-Tests und KPSS-Test ist zu einem a-Niveau von 0,05 davon auszuge-
hen, dass bei den Residuen Stationaritat vorliegt.

4.13 Ergebnis, Ausblick und Fazit
4.13.1 Behandelte Forschungsthemen

Die Arbeit beschaftigte sich mit der Auswirkung der Fahrlinie in Bezug auf die
bendtigte Zeit bis zur Zieleinfahrt. Dafiir wurden die zu untersuchenden Hypothe-
sen mit Hilfe der Literaturrecherche, Visualisierung und einem linearen Modell
betrachtet. Dabei konnte sowohl durch die Literatur als auch das lineare Modell
bestatigt werden, dass besonders die Startgeschwindigkeit einen signifikanten
Einfluss auf das Ergebnis hat. Eine héhere Startgeschwindigkeit korreliert dabei
mit der geringeren Gesamtzeit eines Laufs. Damit kann die Nullhypothese, dass
die Startgeschwindigkeit keinen signifikanten Einfluss hat, verworfen werden.

Der direkte Einfluss der Fahrlinie auf die Zeit konnte nicht bestimmt werden. Je-
doch kann durch das lineare Modell die Aussage getroffen werden, dass die
Fahrlinie einen Einfluss auf die Zeit des Laufs ausiibt. Die tiefergehende An-
nahme, dass allgemein ein héherer oder niedriger Rollwinkel von Vorteil ist, kann
durch die Visualisierung und das lineare Modell nicht bestatigt werden. Der ideale
Rollwinkel ist nach den Untersuchungen von Kurve zu Kurve individuell.
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Abbildung 38: Korrelation der Zielzeit mit der durchschnittlichen Sektorge-
schwindigkeit
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Abbildung 38 zeigt die Korrelation der durchschnittlichen Geschwindigkeit inner-
halb eines Sektors zur Zieleinfahrtszeit. Dabei Iasst sich erkennen, dass eine
Uberperformance beziehungsweise eine héhere durchschnittliche Geschwindig-
keit mit der Zieleinfahrtszeit stark korreliert. Daher wurde die Hypothese, dass
eine Uberperformance in allen Sektoren nicht zu einem besseren Ergebnis fiihrt,
verworfen.

4.13.2 Diskussion der eingesetzten Methode

Datenanomalien konnten mithilfe der genutzten Visualisierungsmethoden er-
kannt und entfernt werden. Durch die genutzten Aggregierungen um die Sektoren
und Kurven wurden viele Features fur ein potenzielles Modell generiert. Mit dem
Einsatz der Least Squares Methode konvergierte das Modell auf die relevantes-
ten Features und ignorierte irrelevante. Im finalen Modell blieben nur Features
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mit hoher Signifikanz zurtick. Eine erneute Betrachtung des Themas sollte an-
dere Methoden in Erwéagung ziehen. Die Uberparameterisierung des Datenmo-
dells kdnnte durch eine Auflésung der Gruppierung je Kurve und Sektor unter
Abstrahierung der Eigenschaften dieser Gruppen aufgeldst werden.

Ein Problem der eingesetzten Methodik in Kombination mit den Daten ist das
haufige Auftreten von Autokorrelation. Aufgrund der vielen nichtlinearen physika-
lischen Zusammenhange ist dies zu erwarten. Zur Mitigation dieser Problematik
wurde ein hohes Mall an Aggregation vorgenommen und die ermittelten Werte
in Relation zueinander gesetzt, zudem wurde im Laufe der Umsetzung auf ein
GLS gesetzt. Weiterhin wurde die Performance zwischen OLS und GLS vergli-
chen.

4.13.3 Aussicht und Optimierungsbedarf

Eine mathematische Reprasentation der Bahn, um die Berechnungen von Zhang
et al. (1995) oder die Simulationen anhand der Vorgehensweise von Rempfler
und Glocker (2016) durchfiihren zu kdnnen, wirde einen guten Vergleichswert
fur die getroffene Fahrt bieten kénnen. Ebenso sind alternative Modellierungsfor-
men wie bei Méssner et al. (2011) in Betracht zu ziehen (vgl. Zhang et al., 1995;
Méossner et al., 2011; Rempfler & Glocker, 2016). Ein Vergleich der Abweichung
von dieser optimalen Fahrlinie sollte bei weiteren Untersuchungen aufgenommen
werden.

Durch diese Arbeit wurden diverse mathematische Modelle zur Berechnung und
Simulation von Reibungskoeffizienten, Lenkverhalten und wirkenden Kraften in
der Literatur identifiziert. Die Datenbasis dieser Arbeit I&sst jedoch aufgrund feh-
lender Metadaten zu verwendetem Material, exakten Umweltbedingungen zum
Wettkampfzeitpunkt und zur Physis der Sportler, keine Verifikation der Ergeb-
nisse der Literatur zu. Die Erweiterung des Datensatzes durch zusatzliche Mess-
werte der Umgebungsparameter kdnnte die Ergebnisqualitat weiter erhéhen.

Der Zugriff auf die originalen Messdaten ohne weitere Vorbereitung sollte fir wei-
tere Betrachtungen angestrebt werden. Hinzukommend sollten die Messgerate
einheitlich kalibriert und installiert sein. Wie die Datenaufbereitung zeigt, wurden
mehrere Fahrten im Rahmen der Mdglichkeiten rekalibriert, um fur diese Arbeit
verwendet werden zu kdnnen. Zudem wurden mehrere Fahrten ausgeschlossen,
da entweder wichtige Messpunkte nicht erreicht oder verfalschend verschoben
sind.
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Wie bereits angesprochen, wurde statt OLS die Methode GLS eingesetzt, um die
erwartete und erwiesene Autokorrelation und Multikollinearitat des Datensatzes
zu behandeln. Fur weitere Ausarbeitungen sollte der Datensatz um weitere phy-
sikalische GroRen und Messwerte erweitert werden, um, angelehnt an die Lite-
ratur, genauere Modellberechnungen vornehmen zu kénnen.
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5 Zum Zusammenhang von Bahnabschnitt und Gesamtlaufzeit

5.1 Zielsetzung

Im Rahmen dieser wissenschaftlichen Arbeit soll der Zusammenhang zwischen
den Bahnabschnitten und der Gesamtlaufzeit auf der Bobstrecke in Winterberg
analysiert werden. Die folgenden Forschungsfragen sollen dazu mittels verschie-
dener Methoden beantwortet werden:

1. Lassen sich Bahnabschnitte feststellen, die einen signifikanten Einfluss auf
die Gesamtlaufzeit haben?

2. Welche Faktoren pro Bahnabschnitt haben einen signifikanten Einfluss auf
die Laufzeit in diesem Abschnitt?

3. Lassen sich optimale Werte fiir die einzelnen Faktoren pro Bahnabschnitt
bestimmen?

Mit den Ergebnissen dieser wissenschaftlichen Arbeit soll eruiert werden, auf wel-
che Faktoren wahrend der Fahrt mit dem Bob ein besonderer Fokus gelegt wer-
den sollte. Dartber hinaus kann ein Ergebnis dieser Arbeit sein, dass gewisse
Faktoren keinen signifikanten Einfluss auf die Gesamtlaufzeit des Bobs haben
und somit eine Fokussierung und Optimierung dieser Faktoren nicht notwendig
ist.

5.2 Theoretische Grundlagen
5.2.1 Gradient Tree Boosting

Gradient Boosting ist eine Technik des maschinellen Lernens, bei der in einem
iterativen Prozess additive Regressionsmodelle erstellt werden, die jeweils auf
den sogenannten Pseudo-Residuen der vorangegangenen lteration antrainiert
werden (vgl. Friedman, 2002, S. 367).

Beim Gradient Tree Boosting wurde das Konzept des Gradient Boosting mit dem
Einsatz von Entscheidungsbaumen kombiniert, um Regressions- oder Klassifika-
tionsaufgaben zu I6sen (vgl. Friedman 2001, S. 1189). Die Grundidee hinter Gra-
dient Tree Boosting besteht im iterativen Aufbau von Entscheidungsbaumen, die
jeweils auf dem Prognosefehler des zuletzt erstellten Entscheidungsbaums trai-
niert werden. Durch das iterative Vorgehen wurde dabei mit jedem Baum ein klei-
ner Schritt in Richtung einer besseren Prognose begangen, bis eine definierte
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Anzahl an maximalen Baumen erreicht wurde oder weitere Baume den Progno-
sefehler nicht weiter reduzieren (vgl. Friedman, 2001, S 1195ff).

In einer Regressionsaufgabe bildet der zugrundeliegende Algorithmus zuerst
eine initiale Prognose, bei der es sich beispielsweise um den Durchschnitt des
zu prognostizierenden Attributs handeln kann. Basierend auf dieser Prognose
werden Uber eine Verlustfunktion die Fehler, die sogenannten Pseudo-Residuen,
ermittelt. Nun bildet der Algorithmus iterativ Entscheidungsbdaume, welche die
gebildeten Pseudo-Residuen der jeweils vorausgegangenen lteration prognosti-
zieren. Die Pseudo-Residuen werden so schrittweise minimiert, wobei die soge-
nannte learning rate die Ergebnisse der Entscheidungsbaume skaliert und somit
die Schrittgrofie bestimmt. Die finale Prognose setzt sich anschliefend aus der
Addition von initialer Prognose und den skalierten Prognosen aller gebildeten
Entscheidungsbdumen zusammen. Abbildung 39 veranschaulicht den Gradient
Tree Boost Algorithmus (vgl. Friedman, 2002, S 367ff).

Abbildung 39: Gradient Tree Boost Algorithmus

Algorithmus: Gradient_TreeBoost

1 Fo(x) = argmin, YNi=¥ (yi,y)

2 Form=1to M do:

, S

yim d F(xi)F(x)=Fm-1(x),i =1, N
4 {Rim}1t = L — terminal node tree({yim, x}1V)
5 Yim= argminy Y.xi€rim ¥ (y,Fm-1(x) + )
6 Fn(x) = Fn-1(x) + v * ym1(x € Rim)
7 endFor

Quelle: In Anlehnung an Friedmann (2002), S. 368.
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Im ersten Schritt wurde der initiale Prognosewert bestimmt, indem ein einzelner
Prognosewert Fo(x) gesucht wird, welcher die Summe aller Verlustfunktionen
Y(y; y) fur alle Datensatze N minimiert, wobei y fur den prognostizierten und y;
fur den jeweiligen beobachteten Wert steht. Bei ¥ kann es sich dabei um eine
beliebige differenzierbare Verlustfunktion handeln, wie zum Beispiel die Kleinste-
Quadrate-Verlustfunktion: W(y, F) = (y — F)%(vgl. Friedman, 2001, S. 370). Im
zweiten Schritt startet der iterative Prozess, indem die folgenden Schritte fur je-
den Entscheidungsbaum m wiederholt werden, bis die definierte Anzahl an Ent-
scheidungsbaumen M erreicht wurde. Der dritte Schritt veranschaulicht die Er-
mittlung der Pseudo-Residuen yi» anhand der Verlustfunktion W fir jeden Daten-
satz i und Entscheidungsbaum m. Im vierten Schritt wurde schlieBlich der Ent-
scheidungsbaum erstellt, welcher die ermittelten Pseudo-Residuen prognosti-
ziert. Im fUnften Schritt wurde nun der Prognosewert y gesucht, welcher die
Summe uber die Verlustfunktionen zwischen dem beobachteten Wert y: und der
Summe aus Prognose des vorherigen Entscheidungsbaumes Fn-1(x:) und Prog-
nosewert y minimiert. Dabei werden jeweils nur Datenséatze betrachtet, die in ei-
nem Endknoten geblindelt sind (x: € Rim), sodass fir jeden Endknoten des Ent-
scheidungsbaums ein Prognosewert entsteht. Im sechsten Schritt wurde der
neue Prognosewert gebildet, indem die letzte Vorhersage mit dem durch die lear-
ning rate v skalierten Ergebnis aus Schritt 5 kombiniert wird.

Bei Extreme Gradient Boosting (XGBoost) handelt es sich um eine skalierbare
Implementation von Gradient Tree Boosting, welche die Approximation beim Er-
stellen der Entscheidungsbdume, den Umgang mit fehlenden Werten und den
effizienten Einsatz von Systemressourcen und Kompression adressiert, um die
Analyse von groften Datenmengen zu erméglichen (vgl. Chen & Guestrin, 2016,
S. 785).

5.2.2 Shapley Values

Eine Herausforderung im Bereich des maschinellen Lernens ist, das Ergebnis
eines Vorhersagemodells auf die zugrundeliegenden Attribute zurtickzufiihren.
Neben einer guten Vorhersage ist in vielen Bereichen ebenso von Bedeutung,
welche Faktoren welchen Einfluss auf die konkrete Vorhersage hatten. Fir einige
Verfahren, wie beispielsweise die lineare Regression, Iasst sich diese Attribuie-
rung Uber die ermittelten Koeffizienten ableiten. Viele komplexere Modelle, wie
zum Beispiel Neuronale Netze, besitzen jedoch keine intrinsische und aussage-
kraftige Attribuierung (vgl. Sundararajan & Najmi, 2019, S. 1).
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Ein weit verbreitetes Verfahren, um eine Attribuierung zu erméglichen und so die
Modellergebnisse erklarbar zu machen, basiert auf den sogenannten Shapley
Values. Dabei handelt es sich um ein Konzept aus der kooperativen Spieltheorie,
bei der ein Ertrag anteilig auf eine Gruppe von Spielern verteilt werden muss.
Jeder Spieler soll dabei anteilig nach seinem eigenen Beitrag bedacht werden
(vgl. Shapley, 1953, S. 316).

Shapley (1953, S. 309) stellt zur Lésung des Problems drei Axiome auf:

*  Symmetrie:
Zwei Spieler sind austauschbar, wenn sie in jeder beliebigen Kombination
der anderen Spieler immer denselben Beitrag zum Ergebnis leisten. Aus-
tauschbare Spieler erhalten einen gleichen Ertragsanteil.

* Null-Spieler:
Ein Spieler ist ein Null-Spieler, wenn sein Beitrag zum Ergebnis in jeder Kom-
bination von anderen Spielern immer Null ist. Null-Spieler erhalten keinen
Ertragsanteil.

*  Additivitat:
Lasst sich der zugrundeliegende Prozess, um die Ertrage zu erzielen, in zwei
Prozesse aufteilen, so ist der Ertrag jedes Spielers die Summe seiner Ertrage
der beiden Prozesse.

Mittels dieser drei Axiome lasst sich die Formel fir den anteiligen Ertrag pro Spie-
ler i aufstellen (vgl. Shapley, 1953, S. 311):

Formel 1: Shapley Value

1 _
¢, (N,v) = N [SIE(IN] = IS = D! vS U i} — v(S)]
" SEN\{i}

Dabei ergibt ¢i den anteiligen Ertrag pro Spieler bei einem Spiel mit N-Spielern
und einem Gesamtertrag v, wobei S die Kombination von anderen Spielern ohne
Spieler i darstellt. Ubertragen auf maschinelles Lernen lasst sich nun der Ge-
samtertrag durch die Modellprognose und die Spieler durch die Modellattribute
ersetzen (vgl. Sundararajan & Najmi, 2019, S. 1). Somit lassen sich Modellattri-
bute basierend auf ihrem Beitrag zur Modellprognose einordnen und das Model-
lergebnis erklarbar machen.
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5.2.3 K-means Clustering

Der K-means-Clusteralgorithmus ist ein uniiberwachtes Lernverfahren, welches
Cluster auf der Grundlage eines vordefinierten Optimierungsproblems unter Ver-
wendung des bestimmten Kriteriums erstellt. K-means Clustering ist auch nach
vielen Jahren noch beliebt. Die Forschung zu K-means lasst sich bis in die Mitte
des letzten Jahrhunderts zurlickverfolgen und wurde von zahlreichen Forschern
aus verschiedenen Disziplinen durchgefuhrt, insbesondere von Lloyd in den Jah-
ren 1957 und 1982 (vgl. Lloyd, 1957) und MacQueen im Jahr 1967 (vgl. Mac-
Queen, 1967). Im Laufe der Zeit sind verschiedene Versionen des K-means-Al-
gorithmus entstanden, die sich darauf konzentrierten, den Algorithmus zu ver-
bessern, indem sie einige Vorverarbeitungsschritte durchfiihrten oder die Anzahl
der Iterationen reduzierten (vgl. Borlea et al., 2022, S. 63f.).

Kurz gesagt ist K-means ein prototypenbasierter, einfacher Clusteralgorithmus,
der versucht, K nicht Giberlappende Cluster zu finden. Diese Cluster werden durch
ihre Schwerpunkte dargestellt. Dabei ist ein Cluster-Schwerpunkt in der Regel
der Mittelwert der Punkte in diesem Cluster.

Der Clustering-Prozess von K-means lauft wie folgt ab. Zunachst werden K an-
fangliche Schwerpunkte ausgewahlt, wobei K vom Benutzer festgelegt wurde und
die gewunschte Anzahl von Clustern angibt. Jeder Punkt in den Daten wurde
dann dem nachstgelegenen Schwerpunkt zugewiesen, und jede Sammlung von
Punkten, die einem Schwerpunkt zugewiesen sind, bildet ein Cluster. Der
Schwerpunkt jedes Clusters wurde dann auf der Grundlage, der diesem Cluster
zugewiesenen Punkte aktualisiert. Dieser Vorgang wurde so lange wiederholt,
bis kein Punkt mehr sein jeweiliges Cluster wechselt (Abbildung 40) (vgl. Wu,
2012, S. 7f).
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Abbildung 40: K-means weist die Punkte dem nachstgelegenen Schwerpunkt
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Quelle: EMC Education Services (2015), S. 121.

K-means bietet im Vergleich zu anderen Clustering-Algorithmen einige Vorteile.
So ist K-means sehr einfach und robust, duRerst effizient und kann flr eine Viel-
zahl von Datentypen verwendet werden. Daten mit komplizierten Eigenschaften,
wie z. B. groRe Datenmengen oder eine hohe Dimensionalitat, erfordern eine An-
passung des klassischen K-means an diese neuen Szenarien, was eine standige
Optimierung des urspriinglichen K-Means zur Folge hat. Die Nachteile von K-
means, wie z. B. die schlechte Leistung bei nichtglobalen Clustern und die Emp-
findlichkeit gegenuber Ausreil3ern, werden oft von den Vorteilen Uberlagert und
teilweise durch neue Algorithmusvarianten korrigiert (vgl. Wu, 2012, S. 8).
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5.3 Analyse des Datensatzes
5.3.1 Datensatz

Der vorliegende Datensatz beinhaltet Aufzeichnungen von Laufen auf der Bahn
in Winterberg. Fur jeden Lauf liegt eine separate csv-Datei vor. Diese beinhaltet
jeweils Messungen an bestimmten Streckenpunkten: Zeit in Sekunden (Time s),
Distanz in Metern (Distance m), Geschwindigkeit in km/h (Speed km/h), Be-
schleunigung der x-Achse (Acc x m/s2), Beschleunigung der y-Achse (Acc y
m/s2), Beschleunigung der z-Achse (Acc z m/s2), der Rollwinkel (Roll angle), der
Messpunkt (Lightbeam) und die Zeit bis zum jeweiligen Messpunkt (LB time s).
Demnach liegen uns fir jede Nummer des Laufs jeweils ein separater Datensatz
vor. Ordner unterteilen die Aufzeichnungen nach Strecke und Disziplin. Die Stre-
cke ist der Austragungsort und die Disziplin unterscheidet zwischen Frauen und
Mannern und zum Einsatz kommendem Bob. Damit liegen insgesamt 1.010.432
Messpunkte flr 151 Laufe fir die weitergehende Analyse vor.

5.3.2 Datenbereinigung

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden die Daten fir die weitere Analyse
aufbereitet. Hierfir wurden zunachst die verfliigbaren Dateien mit Hilfe der Py-
thonbibliothek os und glob eingelesen und in einem pandas Dataframe zusam-
mengeflhrt. Zusatzlich wurde der Pfadname verwendet, um den Datensatz mit
weiteren Informationen anzureichern. Demnach kann aus dem Pfadnamen die
Strecke, die Athleten ID, die Nummer des Laufs, die Disziplin, das Jahr, der Mo-
nat und der Tag herausgelesen werden. Diese Aufbereitung erfolgt sowohl fiir die
Aufzeichnungen der Trainings als auch der Weltmeisterschaft in Winterberg. An-
schlieRend wurden die Spaltennamen in der Form angepasst, sodass diese im
Rahmen der weiteren Programmierung besser verwendet werden kénnen. Hier-
fur wurden Leerzeichen und Sonderzeichen entfernt. Somit sind alle Dateien in
einem Dataframe zusammengefiihrt und kénnen weiter aufbereitet werden. Die
Variable Lightbeam wurde zum Datentyp ,Float* umgewandelt, um in der weite-
ren Analyse Berechnungen durchfiihren zu kénnen. Zudem wurde der Datensatz
gruppiert nach Athletinnen und Athleten, Disziplin und Tag, um den Datensatz
auf Basis einzelner Laufe zu betrachten. Hierflr wurde jeweils der erste Daten-
punkt jedes Laufs mit einem ,PRE" und der letzte Datenpunkt mit einem ,POST*
markiert. Daraufhin wurden zwei weitere Spalten hinzugefiigt, die jeweils den vor-
herigen bzw. nachfolgenden Datenpunkt wiedergeben. Anhand dieser beider
Spalten kann der jeweilige Bahnabschnitt ermittelt werden. Anhand der gleichen
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Methode wurde die Laufzeit fir den Bahnabschnitt bestimmt, womit der erste Teil
der Datenaufbereitung abgeschlossen war.

Im zweiten Schritt erfolgte das Feature Engineering, um den Datensatz flr die
folgenden Modelle vorzubereiten. Dabei wurden die vorhandenen Variablen da-
hingehend bearbeitet, dass sie pro Streckenabschnitt aggregiert wurden. Fir alle
nummerischen Variablen wie Geschwindigkeit, Rollwinkel oder Distanz wurde
das Minimum, das Maximum, der Durchschnitt, der Median und die Standardab-
weichung berechnet. Durch die Aggregation wurden die Aufzeichnungen von
Uber einer Million auf ca. 2.800 eingegrenzt. Zuletzt wurden Zeilen ohne Werte
aus dem Datensatz entfernt. Weitere Features wurden hinzugefigt, wie die Lauf-
zeit des Streckenabschnitts, die zurtickgelegte Distanz im Streckenabschnitt, die
Spannweite der Variablen Geschwindigkeit und die Beschleunigung der x-, y-
und z-Achse des Bobs. Mit Hilfe des One-Hot-Encoding wurden fiir die kategori-
ale Variable Disziplin vier Dummys erzeugt (Frauen, Bobsleigh, Manner2, Man-
ner4). Zu diesem Zeitpunkt bestand der Datensatz aus 47 Spalten und im Data-
frame befanden sich pro Streckenabschnitt und Lauf ein Datensatz.

Da die einzelnen Streckenabschnitte Variablen fur die Bemessung der Zielzeile
sind, wurden diese fir das XGBoost Modell in einer Zeile zusammengefasst,
wodurch aus 47 Spalten nunmehr 570 wurden (Anzahl der Variablen multipliziert
mit der Anzahl der Streckenabschnitte).

5.3.3 Deskriptive Analyse

Das Ergebnis der Datenaufbereitung beinhaltet zwei unterschiedliche Daten-
satze. Ein Datensatz ist auf Ebene des Bahnabschnitts aggregiert und der andere
Datensatz bildet jeweils eine gesamte Fahrt ab. Grundlage fiir die deskriptive
Analyse bildet der Datensatz pro Bahnabschnitt. Dieser besteht aus 47 Spalten
und 2.582 Zeilen.

Tabelle 4: Deskriptive Analyse — Gesamtlaufzeit in Sekunden

Bobsleigh

Disziplinen

54,042

alle Women

56,74

Men2

55,02

54,042

56,171

57,711

55,733

54,76

56,38

59,190

59,19

56,91

55,23

57,22
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Die Tabelle beschreibt die Gesamtlaufzeit in Sekunden auf der Strecke in Win-
terberg. Im Durchschnitt tber alle Disziplinen dauert ein Lauf 56,171 Sekunden.
Aus der Analyse lasst sich schlieBen, dass der Viererbob (Men4) die schnellste
Disziplin ist, da fir diese Disziplin der niedrigste Wert mit 54,043 Sekunden ge-
messen wurde. Zudem weisen auch die Mittelwerte fir das Maximum und den
Durchschnitt die niedrigsten Werte auf. Darliber hinaus zeigt sich, dass der Frau-
enbob (Women) tendenziell am langsten fiir die Strecke bendtigt. Fir diese Dis-
ziplin wurde der héchste Wert von 59,19 Sekunden gemessen und auch der Mit-
telwert und das Maximum liegen im Frauenbob durchschnittlich Gber den Werten
der anderen Disziplinen.

Tabelle 5: Deskriptive Analyse — Geschwindigkeit in km/h

Geschwin- Alle Women Men2 Men4 Bobsleigh
digkeit Disziplinen

Mittelwert

Uber alle Disziplinen hinweg wurde ein Mittelwert von 90,78 km/h ermittelt. Zu-
dem bestétigt die Analyse, dass der Frauenbob (Women) mit durchschnittlich
87,99 km/h am langsamsten und der Viererbob (Men4) mit 93,93 km/h am
schnellsten auf dieser Strecke fahrt.

Im nachsten Schritt wurden die einzelnen Streckenabschnitte betrachtet. Hierfir
wurde zunachst die Laufzeit pro Streckenabschnitt auf Basis der jeweiligen Start-
und Endzeit ermittelt und entsprechend nach der Laufzeit pro Streckenabschnitt
Uber alle Disziplinen hinweg sortiert:
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Tabelle 6: Deskriptive Analyse — Durchschnittliche Laufzeit in Sekunden pro
Streckenabschnitt

Streckenabschnitt Laufzeit

B24_B25 0,271
B22 5 1,431
3 B18 1,453
5 B24 1,595

B10_B11 1,719

B15 B16 2,072
B19 4 2,504
1.B10 2,688

B11_B12 3,274
4_B21 3474
B16_3 3,733

B21_B22 4,527
2 B15 4,793
B25 Z 4,982

S 1 5,371
B12 2 5,502
B18_B19 6,764

Die Tabelle zeigt, dass der Streckenabschnitt B24_B25 im Durchschnitt mit 0,271
Sekunden Laufzeit Gber alle Disziplinen am schnellsten absolviert wurde, wah-
rend fir den Streckenabschnitt B18_B19 durchschnittlich 6,764 Sekunden beno-
tigt werden und dieser damit den langsamsten Abschnitt darstellt. Demnach ha-
ben die langsameren Streckenabschnitte einen deutlich gréBeren Anteil an der
Gesamtlaufzeit, was darauf hindeuten kdnnte, dass diese Streckenabschnitte zur
Optimierung der Gesamtlaufzeit am relevantesten sind.
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Abbildung 41: Schaubild der Strecke in Winterberg

Quelle: in Anlehnung an IBSF (2022).

Ein Vergleich der Durchschnittszeit mit den Streckenabschnitten in der Abbildung
41 der Strecke zeigt, dass der Abschnitt B24_B25 der kirzeste Abschnitt ist, wo-
hingegen der Abschnitt B18 _B19 einen sehr kurvigen Teil der Bahn darstellt.

5.4 Modellierung
5.41 K-means Clustering

In dieser Arbeit wurde das K-means Clustering eingesetzt, um zwei verschiedene
Faktoren zu erkennen. Zum einen soll es mittels des Algorithmus maéglich sein,
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pro Bahnabschnitt Cluster zu bilden und dadurch Ausreier in den Daten zu er-
kennen. Dies hat den Vorteil, dass diese Ausreilter im Nachgang detaillierter ana-
lysiert werden kdnnen. Andererseits soll mit dem Clustering analysiert werden,
ob Uber die Bahnabschnitte hinweg fiir eine Fahrt Cluster gebildet werden kon-
nen, die Erkenntnisse Uber ahnlich verlaufende Bahnabschnitte liefern und so
einen Mehrwert in der Optimierung des Bobsports beinhalten.

Zur Uberprifung auf AusreiRer wurde der Datensatz verwendet, der pro Zeile
einen gesamten Lauf abbildet. Dies bedeutet, dass in den Spalten pro Bahnab-
schnitt die jeweiligen Faktoren zu Geschwindigkeit, Beschleunigung und Zeit ent-
halten sind. Im K-means Clustering wurde die sogenannte Elbow-Method ver-
wendet, um die optimale Anzahl an Clustern fir den Algorithmus zu bestimmen.
Bholowalia und Kumar (2014, S. 18) sagen in ihrer Arbeit darGber aus, dass ab
einer bestimmten Clustermenge die Vergrofierung dieser Menge kein besseres
Ergebnis im K-means Clustering erzielen wird. Wird die Elbow-Method auf dem
zugrundeliegenden Datensatz ausgefiihrt, wurde das folgende Ergebnis erzielt.

Abbildung 42: Elbow Method fiir Datensatz pro Lauf
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Das Ergebnis zeigt, dass die optimale Clustermenge bei vier liegt. Denn ab Clus-
termenge funf ist eine starke Veranderung im ,Within-Cluster Sum of Square” (im
Folgenden WCSS) Wert nicht mehr festzustellen. WCSS ist die Summe des
quadratischen Abstands zwischen jedem Punkt und dem Schwerpunkt eines
Clusters. Wird der WCSS-Wert mit dem K-Wert vergleichen, sieht das Diagramm
wie ein Ellenbogen aus. Mit zunehmender Anzahl von Clustern nimmt der WCSS-
Wert ab (vgl. Bholowalia & Kumar, 2014, S. 18f.). Dies bedeutet, dass das K-
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means Clustering flr diesen Datensatz mit der Clustermenge vier ausgefuhrt
wird. Bei insgesamt 151 Datensatzen ist die Verteilung auf die vier Cluster wie
folgt.

Tabelle 7: ClustergrofRe pro Cluster fir Datensatz pro Lauf

Cluster Nummer ClustergroRe

0 142
1 1
2 6
3 2

An dem Ergebnis ist zu erkennen, dass mittels des Clusterings die Ausreil3er gut
zu erkennen sind. Der Grofiteil der Datensatze befindet sich in Cluster 0 und auf
die Cluster 1, 2 und 3 verteilen sich die Ausreiler. Wird beispielsweise die durch-
schnittliche vertikale Beschleunigung mit der durchschnittlichen Geschwindigkeit
fur den Bahnabschnitt S zu 1 in Winterberg visualisiert, zeigen sich die Ausrei3er
deutlich.

Abbildung 43: Durchschnittliche vertikale Beschleunigung zu durchschnittli-
cher Geschwindigkeit flir den Bahnabschnitt S zu 1

01
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Diese Ausreifler konnen nun im Detail betrachtet werden. Dabei kann ermittelt
werden, ob es sich in diesen Fallen um Messfehler handelt oder ob daraus wert-
volle Erkenntnisse gewonnen werden kénnen.

Der zweite Anwendungsfall des Clusterings liegt im Erkennen von Clustern beim
Vergleichen der Bahnabschnitte. Dafur wurde der Datensatz verwendet, der die
Daten pro Fahrt und Bahnabschnitt aggregiert. Auch hier wurde zunéachst die El-
bow-Method zur Ermittlung der optimalen Clustermenge genutzt. Dies fuhrte zum
folgenden Ergebnis.

Abbildung 44: Elbow Method fir Datensatz pro Fahrt und Bahnabschnitt

1e8

K Value

Bei diesem Datensatz zeigte sich, dass bereits ab einer Clustermenge von vier
keine grolle Veranderung im WCSS-Wert zu erkennen ist. Aus diesem Grund
wurde fiir das folgende K-means Clustering die Clustermenge drei gewahlt. Die
Menge an Datensatzen pro Cluster verteilt sich hier deutlich gleichmafiger und
deutet darauf hin, dass vom Algorithmus nicht nur Ausreilter erkannt werden (Ta-
belle 8).
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Tabelle 8: ClustergréfRe pro Cluster fiur Datensatz pro Fahrt und Bahnabschnitt

Cluster Nummer ClustergroRe

0 908
1 893
2 781

Wird hier nun ebenfalls die durchschnittliche vertikale Beschleunigung mit der
durchschnittlichen Geschwindigkeit visualisiert, sind die drei gebildeten Cluster
deutlich sichtbar.

Abbildung 45: ClustergroRe pro Cluster flr Datensatz pro Fahrt und Bahnab-
schnitt
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In einer weiterfiihrenden Analyse lasst sich nun untersuchen, welche Bahnab-
schnitte welchem Cluster zugeordnet wurden und ob dort Ahnlichkeiten zu erken-
nen sind, die bei der Optimierung der Fahrt hilfreich sind.

5.4.2 XGBoost

Fur die Analyse des Zusammenhangs zwischen Bahnabschnitten und dessen
Einfluss auf die Gesamtlaufzeit wird im Folgenden ein Prognosemodell mittels
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XGBoost erstellt, welches die Gesamtlaufzeit anhand erhobener deskriptiver Sta-
tistiken pro Bahnabschnitt vorhersagt. Dazu wurde zuerst Hyperparametertuning
betrieben, um die optimalen Modellparameter zu identifizieren. Anschlief3end
wurde der Prognosefehler bestimmt und mittels Shapley Values der Einfluss von
verschiedenen Attributen auf die Modellprognose ermittelt.

Die XGBoost Implementation des Gradient Tree Boost Algorithmus besitzt eine
Vielzahl von Parametern, welche die Modellprognose in unterschiedlichen As-
pekten beeinflussen. Um herauszufinden welche Kombination von Parametern
fur den zugrundliegenden Datensatz die beste Prognoseglte nach sich zieht,
I&sst sich in einem iterativen Prozess eine Parametersuche durchfihren. Dabei
werden alle méglichen Kombinationen eines zuvor definierten Parameterraums
im Hinblick auf den Prognosefehler miteinander verglichen, um die optimale Pa-
rameterkombination zu ermitteln. Fir folgende Parameter wurde ein Hyperpara-
metertuning durchgefihrt:

- Die Anzahl an zu erstellenden Entscheidungsbaumen (n_estimators).
- Die maximale Tiefe eines Entscheidungsbaums (max_depth), also die

maximale Anzahl an zu erstellenden Ebenen.

Jede zusatzliche Ebene erhdht die Komplexitdt des Entscheidungsbaums und
fuhrt somit auch zu einem erhohten Risiko fur das sogenannte Overfitting.

Der Wert colsample_by _tree ist die anteilige GrdRRe der Teilmenge an Attributen,
welche zufallig fur die Erstellung jedes Entscheidungsbaums ausgewahlt werden
kénnen. Der Wert liegt dabei zwischen 0 und 1. Die zufallige Auswahl einer Teil-
menge an Attributen pro Entscheidungsbaum flihrt zu geringerem Overfitting und
einer geringeren Korrelation der verschiedenen Entscheidungsbdume unterei-
nander, sodass korrelierte Fehler vermieden werden.

Die learning rate v legt fest, wie die einzelnen Entscheidungsbdume skaliert wer-
den. Je kleiner der Wert von v, desto kleiner ist die Schrittgrof3e der Veranderung
an der Prognose durch einen einzelnen Entscheidungsbaum.

Der Regularisierungsparameter A legt fest, welcher Einfluss die einzelnen Obser-
vationen abschwacht und somit das Modell unabhangiger vom Trainingsdaten-
satz macht (reg_lambda).

Tabelle 9 veranschaulicht die betrachteten Hyperparameter, deren getesteten
Auspragungen und die jeweils optimale Auspragung.

87



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

Tabelle 9: Hyperparameter

Hyperparameter Auspragungen Optimale Auspragung
n_estimators 100, 500, 1.000 1.000

max_depth 3,6, 10,13 3

colsample_by_tree 0.3,0.7 0.3

learning_rate 0.01, 0.05, 0.1 0.01

reg_lambda 0,1, 5,10, 15 1

Um den Prognosefehler des so spezifizierten Modells zu ermitteln, kommt der
RootMean-Square Error (RMSE) zum Einsatz. Die Wurzel der durchschnittlichen
quadratischen Abweichung von Modellprognose y und Beobachtung y quantifi-
ziert dabei den modellseitigen Prognosefehler (Formel 2).

Formel 2: Root-Mean-Square Error

RMSE =

Das Modell erreicht einen Trainings-RMSE von 0,03 und einen Test-RMSE bei
ungesehenen Daten von 0,29. Es lasst sich erkennen, dass ein groRer Unter-
schied zwischen dem Trainings- und dem Test-Fehler vorliegt. Dies deutet darauf
hin, dass das Model trotz Regularisierung durch 2 = 1 noch zu Overfitting neigt,
indem zu viele Informationen aus den Trainingsdaten abgeleitet werden und so
das Model nicht gut Uber den Testdatensatz generalisieren kann, was sich in ei-
nem deutlich gréReren Test-RMSE ausdriickt.

Der Parameter y kann genutzt werden, um Entscheidungsbdaume zu beschnei-
den, sogenanntes Pruning. Dabei wird jede Verzweigung des Entscheidungsbau-
mes entfernt, bei der die entstehenden Knoten zusammen keinen Informations-
mehrwert im Bezug zu ihrem Wurzelknoten besitzen. Je héher der Wert fur y
gewahlt wird, desto grofier muss der Informationsmehrwert sein, damit der Ent-
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scheidungsbaum nicht beschnitten wird. Dieses Vorgehen reduziert die Komple-
xitat des Entscheidungsbaumes und lasst das Modell so besser auf ungesehenen
Daten generalisieren.

Abbildung 46 veranschaulicht den Trainings- und Testfehler im Bezug zu y-Wer-
ten zwischen 0 und 10. Es lasst sich erkennen, dass mit steigenden y-Werten
auch der Prognosefehler steigt, da die Komplexitat des Modells reduziert wird.
Bei einem Wert von y = 1 ist eine signifikante Reduktion der Differenz zwischen
Trainings- und Testfehler zu erkennen, sodass diese Konfiguration fur das finale
Modell genutzt wird, um das Overfitting des Modells zu reduzieren.

Abbildung 46: Einfluss von verschiedenen y-Werten auf Trainings- und Test-
RMSE
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Das finale Modell erreicht somit einen Trainings-RMSE von 0,22 und einen Test-
RMSE von 0,35. Dies bedeutet, dass die Modellprognose im Durchschnitt um
0,35 Sekunden vom beobachteten Wert der Gesamtlaufzeit abweicht. Tabelle 10
fasst die Ergebnisse zusammen.
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Tabelle 10:  Trainings- und Test-RMSE

Trainings- Test-
el RMSE RMSE
XGBoost:
n_estimators = 1.000, max_depth = 3, colsam-
ple_by tree = 0.3, learning_rate = 0.01,
reg_lambda = 1, gamma =1 0,22 0,35

Mithilfe der Shapley Values lasst sich nun der Einfluss der unterschiedlichen At-
tribute ermitteln und so die Modellentscheidungen erklarbar machen. Abbildung
47 zeigt die zehn Attribute mit dem gréten absoluten Einfluss auf die Modell-
prognose. Es lasst sich erkennen, dass das wichtigste Attribut fiir das Modell die
Kategorie Women darstellt. Es ist also davon auszugehen, dass es signifikante
Zeitunterschiede zwischen den verschiedenen Kategorien gibt. Von weiterer be-
sonderer Wichtigkeit fiir das Modell hat sich auch die durchschnittliche z-Achsen-
beschleunigung im Abschnitt zwischen den Lichtschranken B12 und B2 erwie-
sen.
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Abbildung 47: Durchschnittlicher absoluter Shapley Value fir die wichtigsten
10 Attribute

category_Women
Bl2z_2_mean_acc z ms2
B16_3_mean_acc_z_ms2

5 1 min_speed_kmh
B15_B16_max_speed_kmh
2_B15_median_speed_kmh
5_B24 max_speed_kmh

4 _B21_section_distance
B24_B25_median_speed_kmh
B12_2_median_acc_z_ms2

Sum of 555 other features +0.71

: T T .
0.0 01 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7
mean(|SHAP value|)

Es lasst sich feststellen, dass generell das Fahrverhalten in den Abschnitten ,B12
bis 2%, ,B16 bis 3%, ,S bis 1 und ,B15 bis B16“ fur das Modell von besonderer
Relevanz sind. Abbildung 48 veranschaulicht diese Bereiche auf der Karte.

91



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

Abbildung 48: Schematische Darstellung fiir das Modell wichtiger Strecken-
abschnitte

Quelle: in Anlehnung an IBSF (2022).
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Neben dem durchschnittlichen absoluten Einfluss auf die Modellprognose, lasst
sich mittels der Shapley Values auch der Modelleinfluss in Relation zur Attributs-
auspragung darstellen. Somit I1&sst sich ein besseres Verstandnis gewinnen, wel-
chen Einfluss verschiedene Auspragungen des Attributs auf die Modellprognose
nehmen.

Abbildung 49 setzt die Héhe der Attributsauspragung mit ihnrem Einfluss auf die
Modellprognose fiir die modellseitig wichtigsten 10 Attribute in Beziehung. Bei
den einzelnen Punkten in der Punktwolke handelt es sich jeweils um die Obser-
vationen jedes Boblaufs. Fur die bindre Kategorie Women lasst sich beispiels-
weise sehr deutlich erkennen, dass die Zugehdrigkeit zur Kategorie mit Shapley
Values zwischen 0,3 und 0,5 einen deutlich positiven Einfluss auf die Modellprog-
nose besitzt. Da das Modell die Gesamtlaufzeit prognostiziert, sind positive Shap-
ley Values mit einer langeren Laufzeit zu assoziieren. Fir das Modell bedeutet
dies, dass die Zugehdrigkeit zur Kategorie Women die prognostizierte Gesamt-
laufzeit um 0,3 bis 0,5 Sekunden verlangert.

Fir die durchschnittliche z-Achsenbeschleunigung in Abschnitt ,B12 bis 2¢
(B12_2_mean_acc_z_ms2) ist ebenfalls deutlich zu erkennen, dass eine beson-
ders hohe durchschnittliche Beschleunigung in diesem Abschnitt die prognosti-
zierte Gesamtlaufzeit verringert.

Betrachtet man allerdings beispielsweise die maximale Geschwindigkeit im Ab-
schnitt ,5 bis B24“ (5_B24 max_speed_kmh), so stellt man fest, dass tendenziell
hohe Maximalgeschwindigkeiten die prognostizierte Gesamtzeit verringern, aber
es ebenfalls Laufe gab, bei denen trotz einer hohen Geschwindigkeit kein positi-
ver Einfluss auf die Gesamtlaufzeit ersichtlich ist. Die Maximalgeschwindigkeit in
Abschnitt ,5 bis B24“ verhalt sich also nichtlinear zur Gesamtlaufzeit.
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Abbildung 49: Attributauspragungen im Verhaltnis zur Modellprognose
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SHAP value (impact on model output)

Um einen besseren Uberblick des Einflusses der verschiedenen Streckenab-
schnitte zu erhalten, lassen sich beide Analysen auch jeweils pro Abschnitt dar-
stellen. Durch diese Darstellungsform lassen sich die wesentlichen Einflussfak-
toren eines einzelnen Streckenabschnittes auf die Modellprognose isolieren. Ab-
bildung 50 zeigt beispielhaft die 10 wichtigsten Attribute fur die Modellprognose,
welche sich auf Abschnitt ,S bis 1“ beziehen.
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Abbildung 50: Einfluss und Auspragung der 10 einflussreichsten Attribute aus
Streckenabschnitt ,S bis 1*
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Die Shapley Values der 16 weiteren Streckenabschnitte sind im Anhang zu fin-
den.

5.5 Schlussbetrachtung
5.5.1 Fazit

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit sollten die folgenden Forschungsfragen be-
antwortet werden:

1. Lassen sich Bahnabschnitte feststellen, die einen signifikanten Einfluss auf
die Gesamtlaufzeit haben?

2. Welche Faktoren pro Bahnabschnitt haben einen signifikanten Einfluss auf
die Laufzeit in diesem Abschnitt?

3. Lassen sich optimale Werte fiir die einzelnen Faktoren pro Bahnabschnitt
bestimmen?
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Auf Basis von Messungen auf der Bobbahn in Winterberg wurden statistische
Analysen durchgefiihrt, um wichtige Erkenntnisse fir die Bobsportler und das
Trainerteam zu ermitteln und damit wesentliche Faktoren fir die Gesamtlaufzeit
der Strecke abzuleiten. Hierfir wurden die Rohdaten zunachst aufbereitet und in
einem Datensatz zusammengefiihrt. Die Daten wurden aggregiert und erweitert,
sodass eine grofe Anzahl an deskriptiven Variablen fiir die Modelle zur Verfi-
gung stand.

Anhand der deskriptiven Analyse zeigte sich, dass die Gesamtlaufzeit fir die Dis-
ziplinen (Kategorien) unterschiedlich ist. Insbesondere der Frauenbob (Women)
liegt bei Geschwindigkeit und Gesamtlaufzeit unter dem Durchschnitt und der
Viererbob (Men4) weist sowohl die héchste Geschwindigkeit als auch die kir-
zeste Gesamtlaufzeit auf.

In Bezug auf die Laufzeit pro Bahnabschnitt 1&sst sich anhand der deskriptiven
Analyse eine Rangfolge ermitteln. Die aus den Rohdaten berechneten Zeiten der
einzelnen Streckenabschnitte stimmen mit der Lange und dem Schwierigkeits-
grad der jeweiligen Streckenabschnitte Gberein.

Daruber hinaus wurden anhand der Methode des Clusterings zum einen Ausrei-
Rer identifiziert und zum anderen weitere Erkenntnisse ermittelt, die mit Hilfe von
Experten im Bobsport tiefergehend analysiert werden kdénnen. Hierflr wird an-
hand der Elbow-Methode die optimale Clustergrdf3e ermittelt. Dabei wurden zur
Ermittlung der AusreilRer vier Cluster identifiziert, wahrend flir die Gewinnung wei-
terer Erkenntnisse hingegen drei Cluster verwendet wurden.

Anhand des XGBoost-Verfahrens konnten zudem wesentliche Erkenntnisse zur
Beantwortung der Forschungsfragen ermittelt werden. Das Verfahren ermittelt
zehn Attribute, die den grofRten absoluten Einfluss auf die Modelprognose haben.
Hierbei zeigte sich, dass die Fahrabschnitte ,B12 bis 2, ,B16 bis 3, ,S bis 1“ und
,B15 bis B16“ von besonderer Relevanz flr die Gesamtlaufzeit sind (Forschungs-
frage 1). DarUber hinaus wurde deutlich, dass weitere Faktoren einen signifikan-
ten Einfluss haben. Dabei hat die Disziplin (Kategorie) Women einen deutlichen
positiven Einfluss auf die Gesamtlaufzeit, sodass sich die prognostizierte Ge-
samtlaufzeit sich durch diesen Faktor verlangert. Des Weiteren verringert insbe-
sondere eine hohe durchschnittliche z-Achsenbeschleunigung in Abschnitt ,B12
bis 2“ die prognostizierte Gesamtlaufzeit (Forschungsfrage 2).

Zuletzt lassen sich die Analysen anhand des XGBoost-Verfahrens auch fir ein-
zelne Streckenabschnitte durchfiihren. Dabei sind die Ergebnisse fiir jeden Stre-
ckenabschnitt individuell zu betrachten (Forschungsfrage 3).
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5.5.2 Grenzen dieser Arbeit

Im Rahmen der Interpretation der Erkenntnisse sind zudem einige Grenzen der
Arbeit zu bertcksichtigen. Zunachst beschrankt sich die Analyse auf insgesamt
151 Laufe und einen limitierten zeitlichen Betrachtungszeitraum. Zudem fehlen
wichtige (qualitative) Informationen in Bezug auf das Bobmodell, externe oder
athletenspezifische Einflisse (z. B. Gewicht). Darliber hinaus sind flr die weiter-
gehende Interpretation der Ergebnisse und die Ubertragung auf die Praxis eine
tiefere Fachexpertise mit Bezug auf Physik (Beschleunigung) und den Bobsport
erforderlich.

5.5.3 Ausblick

Es bieten sich einige Mdglichkeiten fiir weitergehende Analysen, die auf den vor-
liegenden Erkenntnissen aufbauen. Zunachst bietet sich die Arbeit als eine
Grundlage an, die gewonnenen Erkenntnisse mit Experten des Bobsports zu dis-
kutieren und somit domanenspezifischer zu interpretieren. Auf dieser Basis lasst
sich das Modell ggf. erweitern und es kdnnen weitere Analysen durchgefiihrt wer-
den. Somit kdnnen die identifizierten Einflussfaktoren in der Praxis berticksichtigt
und Uberprift werden. Zudem konnte die Analyse auf weitere Bobbahnen ausge-
weitet werden, z. B. im Rahmen eines langeren Betrachtungszeitraums oder
durch die Berucksichtigung weiterer Standorte und Disziplinen. Hierzu bietet sich
bereits der vorliegende Datensatz an, da neben den Werten fiir Winterberg be-
reits weitere Laufe auf anderen Bahnen verfugbar sind. Dartber hinaus kénnen
weitere unabhangige Variablen im Modell erganzt werden. Neben den bereits
vorliegenden quantitativen Variablen kdnnten demnach weitere Daten, wie z. B.
das Wetter oder technische Spezifikationen des Bobs bertcksichtigt werden.
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6 Zum Zusammenhang von Fahrlinie und Laufzeit

6.1 Zielsetzung

Dieses Kapitel konzentriert sich unter Berlcksichtigung der bisherigen Erkennt-
nisse der Literatur auf die Frage nach der optimalen Fahrlinie. Hierzu werden auf
Basis der physikalischen GesetzmaRigkeiten die Daten aus einer Fallstudie ge-
nutzt, um anhand des Rollwinkels und weiteren Geschwindigkeits- sowie Be-
schleunigungsparametern den Zusammenhang von unterschiedlichen Fahrlinien
und realisierten Laufzeiten zu erklaren. Hieraus sollen Impulse iber Kausalitaten
und Laufzeitoptimierungen unter Bertcksichtigung diverser Rahmenbedingun-
gen, wie etwa Streckencharakteristik, abgeleitet werden.

Zunachst folgt ein Uberblick ber die genaue Datenlage, die Vorverarbeitung der
Datenbasis in Python, sowie eine Erlauterung der zusatzlich erzeugten Daten fiir
die weitere Analyse. Der so vorbereitete Datensatz dient als Grundlage fur die
Untersuchung fiir eine Datenanalyse in Python und eine visualisierungsgetrie-
bene Analyse Uber PowerBl.

Die hier durchgefiihrte Analyse wird sich anschlielend zunachst aus einer phy-
sikalischen Perspektive der Frage nach dem Optimum nahern. In einem zweiten
Schritt wird untersucht, welche Fahrweise zu den besten Zeiten gefiihrt hat und
wie sich diese Fahrweise von den anderen Fahrstilen unterscheidet. Hierbei wer-
den die Analysen sowohl auf Gesamt- als auch auf Teilstreckenebene durchge-
fuhrt. Anschlief3end folgt ein Erklarungsversuch mit den Faktoren der Fahrphysik,
um idealerweise ein Ergebnis zu erhalten, welches auf alle Strecken anwendbar
ist und somit streckenunabhangigen Mehrwert schafft.

Zum Abschluss wird auf die Limitationen der Untersuchung eingegangen, welche
sich insbesondere in nicht berlicksichtigten Faktoren au3ern wird, die einen er-
heblichen Einfluss haben kdnnten, aber in der Analyse nicht erfasst wurden. Wei-
terhin wird das Forschungsvorhaben kritisch reflektiert und auf Limitationen die-
ser Fallstudie hingewiesen. Hierauf basierend erfolgt im Rahmen des Fazits eine
endgliltige Beurteilung der aufgestellten Forschungsfragen, sowie eine Diskus-
sion der hieraus resultierenden Forschungsansatze fiir weitere wissenschaftliche
Auseinandersetzungen mit der Thematik.
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6.2 Ableitung der Untersuchungsthesen

Auf Basis der physikalischen Grundlagen (Kap. 1.2) ergeben sich die zu unter-
suchenden Thesen fiir den Fahrstil:

1. Da eine hohere Geschwindigkeit den Reibungskoeffizienten reduziert,
ist ein schneller Start fundamental fur eine gute Gesamtzeit.

2. Da ein hoherer Druck, d.h. eine groRere Reibleistungsdichte, zunachst
den Reibungskoeffizienten verringert, sollten die Kurven eng gefahren
werden. Ein geringer Rollwinkel und eine hohe Vertikalbeschleunigung
sind vorteilhaft.

Bei héheren Temperaturen nahe Null und einer hohen Geschwindigkeit ist auf-
grund der hohen Vertikalbeschleunigung in scharfen Kurven gegebenenfalls ein
héherer Rollwinkel glinstig. Da die Umgebungstemperaturen fir die Fahrten je-
doch nicht vorliegen, wird auf die Untersuchung dieses Aspekts verzichtet.

Die erste These wurde bereits in der Literatur untersucht. So wurden 77 Prozent
der Varianz der Gesamtzeiten fiir Bobfahrten mit der Startzeit erklart, was die
Relevanz dieser Phase unterstreicht (Briiggemann, Morlok und Zatsiorsky, 1997,
S. 103). Bei einem kleinen Rollwinkel und einer engen Kurvenfahrt ist zu beach-
ten, dass auch die zu fahrende Strecke kirzer ist.

Beide Thesen werden im nachfolgenden Abschnitt auf Basis der zur Verfiigung
gestellten Daten fir die Veltins-Arena in Winterberg untersucht.

6.3 Data Understanding — Einfiihrung in das Datenmodell

Die Rohdaten der Fallstudie liegen fur die betrachteten Bahnen und Konkurren-
zen jeweils pro Lauf analog dem nachfolgenden Schema vor.

Tabelle 11:  Schema der vorliegenden Rohdaten

Distance Speed Accx Accy Accz

m km/h m/s2 m/s2 m/s2
X a e i m q u
x+0,01 b f j n r v
x+0,02 c g k o] s w
x+0,03 d h I p t X y z
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Demnach werden fir jede Zehntelsekunde die gefahrene Distanz in Meter, die
Geschwindigkeit in Kilometer pro Stunde, die Langs- (Acc x), Quer- (Acc y) sowie
Vertikalbeschleunigung (Acc z) in Meter pro Quadratsekunde sowie der Rollwin-
kel in Grad festgehalten. Uber die graduelle Aufzeichnung der Geschwindigkeits-
und Beschleunigungsparameter sowie des Rollwinkels ist eine Indikation des
Fahrstils moglich, indem die Parameter miteinander ins Verhaltnis gesetzt wer-
den und hierdurch das Fahrverhalten sowie die Lage des Bobs und somit auch
die Fahrlinie des Bobs im Fahrverlauf durchgangig abgebildet werden kann. Eine
adaquate Analyse der Fahrlinie und Laufzeit bedarf dartuber hinaus jedoch auch
einer jeweils aktuellen und prazisen Positionsangabe auf der Strecke, um etwa-
ige Unterschiede anhand von Bahnabschnitten und -kurven zu identifizieren, lo-
kalisieren und hiermit inhaltlich interpretierbar machen zu kénnen. Diese Anfor-
derung ist demnach durch eine Datenanreicherung tiber Sekundardaten im Rah-
men der Data Preparation umzusetzen. Hierflr ist die Spalte Lightbeam von Nut-
zen: Diese weist die Durchfahrt der jeweiligen Lichtschranken aus, wodurch in
Kombination mit der absolvierten Distanz eine genaue Lokalisation des Bobs im
Fahrverlauf erméglicht wird. Zusatzlich erfolgt durch LB times s die exakte Zeit-
messung beim Passieren der Lichtschranken, sodass neben der Gesamtlaufzeit
auch die Laufzeiten innerhalb der einzelnen Streckenabschnitte prazise erfasst
werden koénnen. Dies ist im Hinblick auf die zugrundeliegenden Forschungsfrage
essenziell, da hiermit der Zusammenhang von Fahrlinie und Laufzeit detailliert
fur einzelne Abschnitte analysiert werden kann, was die Analysequalitat und so-
mit die Aussagekraft der Studie deutlich erhéht. Aus den vorgestellten Rohdaten
ergibt sich letztlich eine Datenbasis fur das grundlegende Ziel-Datenmodell ge-
maR Abbildung 51.
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Abbildung 51: Datengrundlage der Fallstudie
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Demgemal sind die Rohdaten auf die Attribute Bahn, Konkurrenz, Fahrer sowie
Datum und Laufnummer jeweils zu aggregieren, respektive herunterzubrechen,
was diverse Auswertungsmoglichkeiten zulasst. Als Nachteil ist hierbei jedoch
anzuflhren, dass durch den Einbezug unterschiedlicher Bahnen und Konkurren-
zen entsprechend auch die EinflussgroRen, wie etwa Streckencharakteristika,
stark zunehmen und somit die Komplexitat des Forschungsvorhabens sowohl
hinsichtlich der Datenaufbereitung als auch -analyse deutlich erhoht. Da diese
Forschungsarbeit jedoch als einfiihrende Studie einen fundamentalen Ansatz zur
Behandlung der zugrundeliegenden Thematik zum Ziel hat, richtet sich der For-
schungsfokus vorliegend primar auf die Viererbob-Weltcup-Wettbewerbe der
Herren in Winterberg. Dies ist aus methodischer Perspektive vertretbar, weil fir
die angesprochenen Konkurrenzen Datenmengen vorliegen, welche aus statisti-
scher Sicht hinreichend grof3 fir die Ableitung valider Schlussfolgerungen sind.
Wie bereits diskutiert, sind dartber hinaus zuséatzliche Bahnattribute in das Da-
tenmodell zu Uberfiihren, um die Analysen auf Kurven- und Streckenabschnitts-
ebene auszuweiten. Hierdurch sind prazisere Aussagen Uber divergierende
Fahrlinien in den jeweiligen Abschnitten sowie ihren spezifischen Auswirkungen
auf die Laufzeit moéglich. Hierfur erfolgt die Anreicherung der bendtigten Sekun-
dardaten im Rahmen der folgenden Data Preparation.

Hinsichtlich der zur Verfligung stehenden Metriken ist anzuflihren, dass diese die
entsprechend notwendige Datenbasis bereitstellen, um als Indikatoren zur Ablei-
tung von Fabhrlinien zu fungieren und somit eine Untersuchung der Kausalitat von
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Fahrlinien und Laufzeiten ermdglichen. Hierzu sind Extremwerte und statistische
Lageparameter der Geschwindigkeits- respektive Beschleunigungsdaten zu er-
heben, um den gewahlten Fahrstil zu konkretisieren und implizit vergleichbar zu
machen. Angesprochene Vergleiche sind hierbei nicht nur zwischen einzelnen
Piloten anzustellen, sondern auch in zu definierenden Clustern — wie etwa den
schnellsten und langsamsten Laufen — sinnvoll, um den Datensatz noch zielge-
richteter auf die Fragestellungen analysieren zu kénnen. Diese Forschungsan-
satze sind auf Basis des vorgestellten Ziel-Datenmodells, bestehend aus den
Rohdaten sowie den diskutierten zuséatzlichen Datenanreicherungen, mdglich.
Die entsprechend umzusetzende Aufbereitung des Datenmodells inklusive Be-
reinigung zur Gewahrleistung anforderungsgerechter Datenqualitat erfolgt hierzu
nachfolgend im Rahmen der Data Preparation.

6.4 Data Preparation — Datenaufbereitung und -bereinigung

Vor dem Einstieg in die detaillierte Analysearbeit ist zunachst das Datenmodell
als Fundament jeglicher Analyseprozesse vollumfassend und valide aufzuset-
zen. Hierfur werden die definierten Anreicherungs- sowie Bereinigungsprozesse
gemal Abbildung 52 mittels Python durchgefuhrt.

Abbildung 52: Bestandteile der Datenanreicherung und -bereinigung

|. Datenanreicherung [I. Datenbereinigung

=)

a. Aufbereitung der Rohdaten a. Check auf duplizierte Rohdaten

b. Hinzufigen von Kurvenlabels b. Ld&schen nicht benétigter Daten

c. Hinzuftgen von definierten c. Check auf Missing Values
Abschnittscharakteristika d. Check auf inhaltliche

d. Kalkulation von Gesamt- und Plausibilitat der Metriken

Abschnittslaufzeiten
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6.4.1 Aufbereitung der Rohdaten

Im ersten Schritt der Datenanreicherung werden die Rohdaten aller ausgewahl-
ten Wettkdmpfe, welche in separaten Dateien im comma-separated-values (csv)
Format in unterschiedlichen Ordnern liegen, in ein gemeinsames Dataset lber-
fuhrt. Nachfolgende Abbildung stellt einen Auszug dieses Datenkorpus bereit.

Abbildung 53: Aufbereitung der Rohdaten

s2 Rollangle deg Lightbeam LB time s Fahrer + Fahrt

0.00000  -0.243 -0.00154
0.00000  -0.24328 -0.00158

-0.00001

0.00000

0 -0.00127
-4.8 ) |-0. 0 0 33 -0.00156 74929 ,
-4.84400 -0.00000 0 -0.22709 -0.00101 9.74925  -0.25451

Dieser umfasst die bereits diskutierten Metriken sowie Uber Fahrer + Fahrt einen
Primary Key, welcher die entsprechende Datenzeile eindeutig einem bestimmten
Lauf eines Piloten zuordnet, auf Basis dessen die zusatzlichen Attribute in das
Dataset Uberfiihrt werden kénnen. Das Resultat ist im folgenden Ausschnitt dar-
gestellt.
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Abbildung 54: Anreicherung der Rohdaten um zusatzliche Attribute

Fahrer + Fahrt Fahrer FahrerLauf Wettkampf Laufnummer Konkurrenz ~ Datum
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03
Hall_Brad-Run-2.csv 4MEN_2020-01-03 Hall_Brad Hall_Brad-Run-2 4MEN_2020-01-03 2 4MEN 2020-01-03

6.4.2 Hinzufiigen von Kurvenlabels

Im nachsten Schritt ist das Datenmodell um Streckencharakteristika manuell zu
erweitern, indem die offiziellen Streckenabschnitte in das Dataset eingebettet
werden. Hierdurch sind im weiteren Verlauf der Arbeit wesentlich detailliertere
Analysen mdglich, da die identifizierten Fahrlinien eindeutigen Streckenlokatio-
nen zuzuordnen und somit innerhalb von (Fahrer-)Vergleichsgruppen prazise ge-
genuberzustellen und interpretierbar sind. Die korrekte Zuordnung erfolgt Gber
Lightbeam, da dieses Attribut die Durchfahrt einer Lichtschranke entsprechend
kennzeichnet und somit als Secondary Key fir eine eindeutige Zuordnung ge-
nutzt werden kann. Die detaillierte Zuordnungslogik fiir die Bahn in Winterberg
ist der Abbildung 55 zu entnehmen.
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Abbildung 55:
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Definition von Streckenabschnitten fir Winterberg

Lightbeam Streckenabschnitt

von bis (Kurve)

5 1 Startphase
1 B10 1KO0
B10 B11 1K0
B11 B12 2K1
B12 2 IK2

2 B15 4 K3
B15 B16 5 K4
B16 3 6 K5

3 B18 7KB
B18 B19 8K7
B19 4 9K8

B4 B21 10K9
B21 B22 11 K10 & 11
B22 5 12 K12

5 B24 13K13
B24 B25 13 K13
B25 z 14 K14

6.4.3 Hinzufiigen von definierten Abschnittscharakteristika

Die zuvor definierten Streckenabschnitte sind in einem weiteren Schritt um Stre-
ckencharakteristika gemaf folgender Kategorielogik zu erweitern.
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Tabelle 12:  Definition von Abschnittscharakteristika in Winterberg

Streckenabschnitt (Kurve) Charakteristika

Startphase Start
1 KO Start
1 KO Start

2 K1 Gerade
3K2 Kurve

4 K3 Gerade

5K4 Gerade

6 K5 Kurve

7 K6 Gerade

8 K7 Kurve

9 K8 Gerade

10 K9 Kurve

11 K10 & 11 Kurve

12 K12 Gerade

13 K13 Gerade

13 K13 Gerade
14 K14 Kurve

Durch die Klassifikation der Streckenabschnitte ist ein inhaltliches Clustering ein-
zelner Abschnitte realisierbar, was die Untersuchung weiterer Forschungsfragen
ermoglicht: Exemplarisch sei hierbei die These angebracht, dass auf geraderen
Streckenabschnitten der Reibungskoeffizient tendenziell geringer ausfallt, sofern
die vorherige Kurve mit einem hdéheren Rollwinkel passiert wurde. In diesem Fall
kénnte bei dem Ubergang auf die Gerade eine hohere Beschleunigung realisiert
werden, welche durch das Frictional Heating den Reibungskoeffizienten redu-
ziert. Durch die Bertcksichtigung von Abschnittscharakteristika ist eine Aggrega-
tion und somit dezidierte Analyse auf jene definierten Streckensegmente mdg-
lich. Einschrankend angemerkt sei hierbei die subjektive Zuordnung der Charak-
teristika — fir streng wissenschaftliche Anforderungen ware hierbei ein objekti-
vierter Ansatz anzuraten, indem die Charakteristika anhand fundierter Neigungs-
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und Krimmungseigenschaften der jeweiligen Streckenabschnitte erfolgt. Zudem
gilt zu berlicksichtigen, dass die fortan als Geraden definierten Abschnitte realiter
auch Krimmungen aufweisen — insbesondere in den Abschnittseingdngen sowie
-ausgangen — sodass auch in diesen Streckenabschnitten Rollwinkel ungleich
null zu beobachten sind.

6.4.4 Kalkulation von Gesamt- und Abschnittslaufzeiten

Eine weitere notwendige Operation im Zuge der Datenaufbereitung liegt in der
Kalkulation der Laufzeiten. Aufgrund der vorliegenden Rohdatenstruktur, nach
der die Daten jeweils in Zehntelsekunden-Intervallen festgehalten werden — ohne
hierbei Teilabschnitte zu berlcksichtigen — ist eine Kalkulationslogik auf Gesamt-
sowie Abschnittsebene fiir die spatere Datenanalyse anzuraten. Hierfiir werden
in separaten Spalten die kumulierten Laufzeiten sowohl auf Gesamt- als auch auf
Abschnittsebene festgehalten. Bei der Datenauswertung kann hierdurch unmit-
telbar auf diese Werte zurlickgegriffen werden, sodass der Datensatz in spezifi-
sche Cluster, etwa einzelnen Streckenabschnitte unter auszuwahlenden Konditi-
onen — beispielsweise definierten Laufzeitintervallen — eingeteilt werden kann,
um diese hinsichtlich der gewahlten Fahrlinien zu vergleichen. Die Implementie-
rung entsprechender Kalkulationslogik ist anhand des folgenden exemplarischen
Ausschnittes ersichtlich.

Abbildung 56: Erfassung von Abschnitts- und Gesamtzeit

Kurvenzeit Fahrzeit Fahrer Streckenabschnitt Streckenabschnitt_Char
5.42000 1817000 Dvorak_Dominik 3 K2 Kurve
5.43000 18.18000 Dvorak_Dominik 3 K2 Kurve
5.44000 18.19000 Dvorak_Dominik 3 K2 Kurve
5.45000 18.20000 Dvorak_Dominik 3 K2 Kurve

5.46000 18.21000 Dvorak_Dominik 3 K2 Kurve

0.01000 18.22000 Dvorak_Dominik 4 K3 Gerade
0.02000 18.23000 Dvorak_Dominik 4 K3 Gerade
0.03000 18.24000 Dvorak_Dominik 4 K3 Gerade
0.04000 18.25000 Dvorak_Dominik 4 K3 Gerade
0.05000 18.26000 Dvorak_Dominik 4 K3 Gerade
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Diesem ist zu entnehmen, dass bei vorliegendem Lauf die Laufzeit fiir den Stre-
ckenabschnitt 3 K2 bei 5,46 Sekunden liegt, wahrend die Gesamtlaufzeit zu die-
sem Zeitpunkt 18,21 Sekunden betragt. Mit diesen Informationen ist der Daten-
satz auf diversen Ebenen zu analysieren: Neben Slicing- und Clustering-Ansat-
zen existiert darlber hinaus auf Basis der kumulierten Gesamtlaufzeit zu jedem
Zeitpunkt des Laufs die Information Uiber die Gesamtperformance des Piloten im
Vergleich zur Konkurrenz. Hierdurch sind zusatzlich Analysen Uber die relative
Laufzeitentwicklung sowie die aktuelle Positionsentwicklung maoglich, deren Er-
kenntnisse wiederum mit gewahlten Fahrlinien in Verbindung gebracht werden
kdénnen.

Nachdem das initiale Datenmodell mit vorgestellter Methodik alle relevanten in-
haltlichen Aspekte fiir die Durchfiihrung anforderungsgerechter Analysen erfllt,
istim letzten Schritt der Data Preparation die Validitat der Daten im Rahmen einer
Datenbereinigung zu prifen.

6.4.5 Priifung auf duplizierte Rohdaten

Der erste Schritt der Datenbereinigung umfasst die Prifung auf duplizierte Da-
tensatze. Die Identifikation und Loschung von Duplikaten aus dem Dataset ist
von essenzieller Bedeutung fiir die Qualitat der Untersuchung, da hiermit Verzer-
rungen in den statistischen Auswertungen, wie etwa statistischen Lageparame-
tern, auf denen im Verlauf der Analyse wesentliche inhaltliche Schlussfolgerun-
gen basieren, vermieden werden. Tabelle 13 fasst die Resultate der Prifung zu-
sammen.

Tabelle 13:  GrofRe des Datenkorpus nach Entfernung von Duplikaten

Betrachtungsebene Anzahl Zeilen
Datenkorpus nach Datenaufbereitung 2.158.432
davon einmalige Datensatze 1.962.472
davon Duplikate 195.960
Datenkorpus nach Duplikatenléschung 1.962.472

Demnach konnten ca. 196.000 Duplikate identifiziert und aus dem Datensatz ent-
fernt werden, sodass der bereinigte Datenkorpus ca. 1,97 Millionen Datensatze
umfasst.

108



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

6.4.6 Loschen nicht bendétigter Daten

Neben der Vollstandigkeit und Validitat stellt Lean Data eine zusatzliche Kompo-
nente eines anforderungsgerechten Datenmodells dar. Die Intention hierbei ist,
dass nur jene Daten berilicksichtigt werden, welche fiir die Analyse im weiteren
Verlauf auch realiter benétigt werden. Entsprechend sind alle weiteren Daten,
wie etwa Hilfsdaten, welche zur Datenanreicherung bendétigt wurden, aber auch
Rohdaten, welche inhaltlich unter Berlcksichtigung des Forschungsfokus nicht
von analytischem Interesse sind, aus dem Datenkorpus zu entfernen. Hierdurch
werden Effizienzgewinne im Storage sowie der Computation erzielt, sodass die
Datenverarbeitung und -analyse effizienter, schneller und glinstiger durchgefiihrt
werden kann. In der vorliegenden Fallstudie sind hierunter jene Daten zu subsu-
mieren, welche in der Startzone vor dem Start und nach der Zieldurchfahrt im
Auslauf erhoben werden. Tabelle 14 fasst die Identifikation und Léschung nicht
bendtigter Daten fiir den vorliegenden Datenkorpus zusammen.

Tabelle 14:  GroRe des Datenkorpus nach Entfernung nicht benétigter Daten

Betrachtungsebene Anzahl Zeilen
Datenkorpus nach Duplikatenléschung 1.962.472
davon Daten vor Start 144.372
davon Daten nach Zieldurchfahrt 220.574
Datenkorpus bereinigt 1.597.526

Demgemal konnten ca. 360.000 Datenzeilen aus dem Datenkorpus entfernt
werden, sodass der Datensatz nach Bereinigung ca. 1,6 Millionen Daten umfasst.

6.4.7 Priifung auf Missing Values

Weiterhin sind die Daten auf inhaltliche Plausibilitat zu prifen: So stellen im Data
Analytics-Umfeld neben duplizierten Werten gemeinhin auch Not a Number-Va-
lues haufig ein Problem dar. Diese kénnen unter anderem aus fehlerhaften Erhe-
bungen stammen, etwa durch fehlerhafte Sensordaten. Die Prifung fir die vor-
liegende Fallstudie ergab folgende Resultate:
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Tabelle 15:  Priufung des Datenkorpus auf fehlende Werte

Attribute nan-Values

Time s

Distance m
Speed km/h

Acc x m/s2

Accy m/s2

Acc z m/s2

Roll angle deg

o|jlojlo|o|lo|Oo|Oo|O

Lightbeam
LB time s 1.592.614
Fahrer + Fahrt

Lightbeam_new

Kurvenzeit

Laufzeit

Fahrer

Streckenabschnitt
Streckenabschnitt_Char
Fahrerlauf

Wettkampf

Laufnummer

Konkurrenz

oOjlo|lo|jo|o|jo|o|jo|lo|jo|o|o

Datum

Es zeigt sich, dass bei den relevanten Attributen und Metriken keine NaN-Values
auftreten. Die Auspragungen in LB time s sind erwartungsgemalf3, da in dieser
Spalte nur dann ein Zeitwert festgehalten wird, sofern in dem entsprechenden
Zeitstempel die Durchfahrt einer Lichtschranke registriert wird.

6.4.8 Priifung auf inhaltliche Plausibilitit der Metriken

Im abschliefenden Schritt der Datenvaliditat werden die Auspragungen der Met-
riken anhand von definierten Regeln und Schwellwerten untersucht, um invalide
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Beobachtungen zu identifizieren. Dies erfolgt anhand eines zweistufigen Prozes-
ses, bei dem die Auspragungen der Metriken zunachst auf Duplikate untersucht
werden, bevor in einer inhaltlichen Prifung vordefinierte Schwellwerte als Ver-
gleichsparameter hinzugezogen werden.

Die Prifung auf duplizierte Beobachtungen ist inhaltlich von der Prufung in Ab-
schnitt 6.4.5. insofern abzugrenzen, dass der Datenkorpus bei vorheriger Unter-
suchung auf duplizierte Datensatze, also deckungsgleiche Datenzeilen, gepruft
wird, wohingegen die nun durchzufiihrende Priifung explizit jede einzelne Metrik
separat auf Duplikate untersucht — innerhalb der einzelnen registrierten Fahrten.
Der folgende Auszug gibt einen Uberblick (iber die Anzahl der identifizierten Dup-
likate pro Metrik je Lauf — absteigend sortiert nach jenen Datensatzen mit der
hdchsten summierten Duplikatanzahl.

Abbildung 57: Identifikation von duplizierten Beobachtungen der Metriken

Rollangle Dup_Acc_x Dup_;

12

00000

00000

L]
00
00000

Auf Grundlage dieser Zusammenfassung ist festzustellen, dass von allen re-
gistrierten Laufen einzig der erste Lauf von Francesco Friedrich im Viererbob-
Weltcup vom 01.04.2020 infolge einer fehlerhaften Datenerhebung eine relevant
hohe Anzahl an Duplikaten enthalt. So wurden im Datensatz dieses Laufs Uber
alle Zeit-, Geschwindigkeits- sowie Beschleunigungsparameter hinweg insge-
samt 1.271 duplizierte Auspragungen identifiziert, was bei einer durchschnittli-
chen Datenmenge je Lauf von ca. 6.700 Zeilen x 7 Metriken einen Anteil von rund
3 Prozent ergibt. Besonders auffallig ist die Menge an Duplikaten bei der Ge-
schwindigkeit sowie der Distanz, die sich auf ca. 8 respektive 10 Prozent aller
erhobenen Daten dieser Metriken fUr diesen Lauf belaufen. Ebenso ist die gleiche
Anzahl an Duplikaten — wenn auch auf niedrigerem Niveau — bei der Quer- sowie
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Vertikalbeschleunigung auffallig, was daftr spricht, dass die angebrachten Sen-
soren zwischenzeitlich Fehlfunktionen unterlagen. Ein Ausschnitt aus dem ange-
sprochenen Datensatz unterstreicht die Beobachtungen:

Abbildung 58: Fehlerbehafteter Friedrich-Datensatz

Fahrer + Fahrt

a
a
a
7
a
71
a
7
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7
a
a
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Mit steigender Laufzeit reduziert sich die Geschwindigkeit sowie die absolvierte
Distanz zwischenzeitlich bis auf 0 km/h bzw. 0 m und dartber hinaus, sodass die
ermittelten Daten fiir diesen Lauf nachfolgend als nicht plausibel angesehen und
aus dem Datenkorpus entfernt werden. Auf eine mégliche Datenmodifikation in-
folge einer detaillierten Auseinandersetzung mit den fehlerhaften Daten wird flr
die vorliegende Studie aus Komplexitatsgrinden verzichtet.

Die folgenden Datensatze, die nach dem diskutierten Datensatz von Francesco
Friedrich die meisten Duplikate in den Auspragungen der Metriken aufweisen,
werden aufgrund des geringen Anteils an Duplikaten gemessen an der Gesamt-
menge der Datensatze weiterhin im Datenkorpus berlcksichtigt. Beispielsweise
sei hierbei auf den zweiten Lauf von Simon Friedli verwiesen: Auch hier ist eine
(mindestens) stellenweise fehlerhafte Geschwindigkeitsmessung in Anbetracht
der 25 Duplikate zu unterstellen, was jedoch in Anbetracht der gesamten Daten-
menge nur einen Duplikatanteil von 0,4 Prozent ausmacht. Die Auswirkung der
Datenbereinigung auf den Datenkorpus ist der Tabelle 16 zu entnehmen.

Tabelle 16: Grof3e des Datenkorpus nach Bereinigung um Friedrich-Datensatz

Betrachtungsebene Anzahl Zeilen

Datenkorpus vor zusétzlicher Bereinigung 1.597.526
davon ,Friedrich 4er Bob 2020-01-04" 5.538
Datenkorpus bereinigt 1.591.988

Somit wurde der Datenkorpus durch Entfernung des fehlerhaften Friedrich-Da-
tensatzes um 5.538 reduziert.
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Hierbei gilt zu berlcksichtigen, dass der vorgestellte Duplikate-Prufprozess keine
wertbasierte Plausibilitatsprifung, sondern rein die Identifikation und Beurteilung
von Duplikaten zum Ziel hat, die bei entsprechenden Beobachtungen in manuel-
len Prifprozessen intensiviert werden kdnnen. Ein potenzieller Ausschluss der
weiteren identifizierten und durchaus als kritisch zu bewertenden Datensatze mit
Duplikaten wird fortan implizit im Rahmen des regelbasierten Priifmechanismus
evaluiert, welcher jene Datensatze identifiziert, die von konkreten Schwellen-
oder Durchschnittswerten abweichen. Hierzu sei angemerkt, dass eine automa-
tisierte Léschung bei Regelverstol im zugrundeliegenden Python-Coding inte-
griert ist, welche jedoch nicht angewandt wird. Der Grund hierfir liegt darin, dass
eine automatisierte L6schung von Ausreiflern ohne manuelle Kontrolle das Ri-
siko birgt, potenziell wertvolle Informationen aus dem Datenmodell zu entfernen,
sofern die Daten aufierhalb der Norm nicht fehlerhaft sind. Der Hintergrund ist
hierbei, dass insbesondere jene Datensatze haufig von erhdhter Aussagekraft
und inhaltlichem Mehrwert flur die Forschung sind, die auRerhalb des Normbe-
reichs liegen, sodass eine Datenléschung nur nach hinreichender Prifung erfol-
gen sollte. Tabelle 17 fasst die definierten Regeln zusammen, nach denen kriti-
sche Datenséatze identifiziert und fir weitere manuelle Prifungen ausgewahlt
werden.
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Tabelle 17:  Regeln zur Plausibilitdtsprifung der Metriken

Metrik statistischer Prifregel
Parameter
max > 145°
roll angle min <-145°
mean* > 2-fache OR < 0,33-fache des Mittelwerts der Bench**
max > 1,05-fache der @-Maximalgeschwindigkeit der Bench
min <0 km/h
mean > 1,05-fache OR < 0,95-fache des Mittelwerts der Bench
Distance max >1.400 m
m min <0m
max >57s
Gesamt- min <0s
laufzeit mean > 1,04-fache OR < 0,96-fache des Mittelwerts der Bench
max > 4° (lber dem @ Acc x m/s2-Maximum der Bench
min < -4° (iber dem @ Acc x m/s2-Minimum der Bench
mean >+ 2° OR <-2° des Mittelwerts der Bench
max > 6° Uber dem @ Acc y m/s2-Maximum der Bench
min < -6° Uber dem @ Acc y m/s2-Minimum der Bench
mean >+ 1° OR <-1° des Mittelwerts der Bench
max > 4° (iber dem @ Acc z m/s2-Maximum der Bench
min < -4° (iber dem @ Acc z m/s2-Minimum der Bench
mean >+ 1° OR <-1° des Mittelwerts der Bench
* Mittelwert Uber gesamte Fahrt hinweg
** Bench: Vergleichsgruppe ist jeweils die gleiche Konkurrenz
*** konkurrenzubergreifende Datensatze mit Regelverstof3

Es sei betont, dass die vorliegenden Priifregeln subjektiven Definitionen unterlie-
gen, welche auf physikalischen Uberlegungen sowie der beobachteten statisti-
schen Verteilungen der Auspragungen der jeweiligen Metriken basieren. Metho-
disch wurden fir jede Metrik die Maxima, Minima sowie der Mittelwert aller Laufe
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— separiert nach Zweier- und Viererbob-Konkurrenz — ermittelt und als Bench-
mark fir die Datensatze der einzelnen Laufe hinsichtlich dieser statistischen Pa-
rameter genutzt. Somit ergeben sich — abgesehen fur die Distance m, da diese
implizit in Speed bereits mehrheitlich abgebildet wird — fiir jede Metrik drei Prif-
prozesse. Die Resultate dieser separaten Prifprozesse weisen jeweils die An-
zahl identifizierter Laufe aus, welche die entsprechenden Prifregeln nicht erfiillen
konnten. Aufgrund der statistischen Interdependenz zwischen Maximum, Mini-
mum und Mittelwert sind die Einzelresultate je Metrik in der inhaltlichen Priifung
der Datensatze gemeinsam zu interpretieren: Sofern ein Lauf mehrere Prufregeln
verletzt, ist dies ein starker Indikator dafiir, dass der Datensatz grundsatzlich feh-
lerbehaftet sein kdnnte und es sich nicht um einen einzelnen Ausreiler — der
aufgrund das Gesetzes der grof’en Zahl im Rahmen der Gesamtbetrachtung zu
vernachlassigen ware — handelt. Im Ergebnis werden alle Laufe in einem sepa-
raten Datensatz ausgegeben, welche gegen die Prifregeln verstolten — zuzilg-
lich einer Angabe Uber die Art des VerstolRes.

Abbildung 59: Auffallige Datensatze im Rahmen der Plausibilitatsprifung
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Auf Grundlage dieser Daten ist in der Folge Uber eine Anreicherung der Daten
aus dem Korpus eine umfassende manuelle Prifung zur abschlieRenden Beur-
teilung mdglich. Hierzu dienen ebenso die bereits kalkulierten statistischen Para-
meter der Benchmarks als sinnvolle Referenz, um die Abweichungen vom Norm-
bereich zu interpretieren. Tabelle 18 gibt einen entsprechenden Uberblick Uber
alle gepruften Datensatze inklusive der Entscheidung ulber die weitere Bertick-
sichtigung im Datenmodell.
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Tabelle 18: Ergebnisdarstellung der inhaltlichen Plausibilitatsprifung

Anzahl Re-

Nr. Fah .
‘ SNt gelverstoRe

Wettkampf Lauf

Diagnostik

Patrick Daten zu deutlich
1 Baumn- 4MEN_2020 aullerhalb der I6schen
artner -01-04 Norm (Acc y, Acc z,
9 Rollwinkel)
Daten zu deutlich
5 Francesco | 4MEN_2021 aullerhalb der behalten
Friedrich -12-11 Norm (max und (u. V)
mean Acc x)
Daten zu deutlich
3 Francesco | 4MEN_2021 aulerhalb der behalten
Friedrich -12-11 Norm (max und (u. V)
mean Acc x)
Christoph | 4MEN_2021 Abweichung min
4 Acc z im Toleranz- | behalten
Hafer -12-11 .
bereich
Abweichung min
4MEN_2022 Acc x im Toleranz-
S Brad Hall -01-09 bereich | individuel- | Ce21e"
ler Fahrstil?
Abweichung min
6 Brad Hall 4MEN_2021 Acc z im Toleranz- | behalten
-12-11 .
bereich
Abweichung min
4MEN_2021 Acc x im Toleranz-
[ BradHal 12-11 bereich | individuel- | SN
ler Fahrstil?
Daten zu deutlich
8 Davis Kauf- | 4AMEN_2021 aullerhalb der l6schen
manis -12-11 Norm (Acc y, Acc z,
Rollwinkel)
Daten zu deutlich
9 Ryo Shino- | 4AMEN_2020 auBerhalb der l6schen
hara -01-04 Norm (Acc y, Acc z,
Rollwinkel)
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Abweichung der

Ryo Shino- | 4MEN_2020 Gesamtlaufzeitim | behalten
hara -01-03 .
Toleranzbereich
Abweichung mean
Youngjin | 4MEN_2020 Accy im Toleranz- | Behalten
Suk -01-04 bereich | individuel- | (u. V.)
ler Fahrstil?
Abweichung mean
Youngjin | 4AMEN_2020 Accy im Toleranz- | Behalten
Suk -01-04 bereich | individuel- (u. V)
ler Fahrstil?
Abweichung mean
Youngjin | 4MEN_2020 Accy im Toleranz- | Behalten
Suk -01-03 bereich | individuel- (u. V)
ler Fahrstil?
Abweichung mean
Youngjin | 4MEN_2020 Accy im Toleranz- | Behalten
Suk -01-03 bereich | individuel- (u. V)
ler Fahrstil?
. AMEN_2022 Ab\./velchung Accy,
Kaizhi Sun z im Toleranzbe- behalten
-01-08 .
reich
Daten zu deutlich
N 4MEN_2022 aufderhalb der i
Kaizhi Sun 0108 Norm (min & max I6schen
roll angle)
Mihai Cris- | 4MEN_2022 Abweichung min
. - Acc z im Toleranz- | behalten
tian Tentea -01-08 .
bereich
Daten zu deutlich
Michael 4MEN_2020 aufderhalb der I6schen
Vogt -01-03 Norm (min Accy,
min Acc z)
Yunjong 4MEN_2022 Abwellchung min
Acc z im Toleranz- | behalten
Won -01-09 .
bereich
Yunjong 4MEN_2020 Abweichung min Behalten
Won -01-04 Acc x im Toleranz- | (u.V.)
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bereich | individuel-
ler Fahrstil?

Abweichung min

Yunjong | 4MEN_2020 5 1 Acc x im Toleranz- | Behalten
Won -01-04 bereich | individuel- | (u. V.)
ler Fahrstil?

Abweichung min

Yunjong | 4MEN_2020 1 1 Acc x im Toleranz- | Behalten
Won -01-03 bereich | individuel- | (u. V.)
ler Fahrstil?

Abweichung min

Yunjong | 4MEN_2020 2 1 Acc x im Toleranz- | Behalten
Won -01-03 bereich | individuel- | (u. V.)
ler Fahrstil?

Die Analyse der identifizierten Laufe mit auffalligen Datensatzen bringt neben of-
fensichtlich fehlerhaften Sensordaten auch erste potenzielle Indikationen fiir in-
dividuelle Fahrlinien hervor: So zeigen sich beispielsweise bei allen vier Laufen
von Youngjin Suk deutliche Abweichungen bei der mittleren Querbeschleunigung
versus Bench, was einerseits eine Folge von falsch angebrachten Sensoren sein
kdnnte, andererseits jedoch auch mit einem spezifischen Fahrstil begrindbar
sein kénnte. Die Abweichungen von der Norm sind in einem tolerierbaren Be-
reich, sodass die Daten fir weitere Analysen — analog zu den Daten von Yunjong
Won - beibehalten werden. Einen Sonderfall stellen die Datensatze von
Francesco Friedrichs Laufen vom 12.11.2021 dar: Hierbei sind die Daten der
Langsbeschleunigung aufgrund der hohen Abweichungen mit an Sicherheit gren-
zender Wahrscheinlichkeit als fehlerhaft einzuordnen. Da jedoch alle weiteren
Metriken unauffallige Auspragungen aufweisen und Friedrich als Spitzenfahrer
trotz unterstellten inkorrekten Querbeschleunigungsdaten wertvolle Informatio-
nen Uber positive Zusammenhange zwischen Laufzeit und den weiteren Fahrsti-
lindikatoren geben kdnnte, werden die entsprechenden Datenséatze unter Vorbe-
halt im endgultigen Datenkorpus berucksichtigt. Somit werden insgesamt funf
Datensatze aufgrund inhaltlicher Unplausibilitdt aus dem Datenkorpus entfernt,
sodass dieser nach Abschluss der Data Preparation gemaR nachfolgender Uber-
sicht ca. 1,56 Millionen Datenzeilen umfasst, welche sich insgesamt auf 283
Laufe verteilen.
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Tabelle 19: GroRe des Datenkorpus nach Bereinigung um invalide Daten
Betrachtungsebene Anzahl Zeilen
Datenkorpus vor endgiltiger Bereinigung 1.591.988

davon unplausible Datensatze 28.267
Datenkorpus bereinigt 1.563.721

Neben der Aufbereitung einer validen Datengrundlage flr die folgenden Analy-
sen hat insbesondere die inhaltliche Plausibilitdtsprifung erste wertvolle Erkennt-
nisse offenbart: So konnten beim impliziten Benchmark-Vergleich deutliche Un-
terschiede zwischen den Auspragungen der statistischen Parameter der einzel-
nen Metriken jeweiliger Fahrer und Laufe identifiziert werden, was nachfolgend
als Definitionsgrundlage flr verschiedene Fahrlinien zu werten ist. Im Zentrum
des folgenden Analyseteils dieser Arbeit steht die Frage, inwiefern diese Unter-
schiede auch die Variationen der Laufzeiten erklaren.

6.5 Modelling

Der Analyseteil dieser Arbeit ist nachfolgend analog der Abbildung 60 in zwei
Teilbereiche eingeteilt:

Abbildung 60: Vorgehen im Modelling

e grundlegende deskriptive Analyse der Daten
e Bestimmung von Korrelationen
e Bestimmung und Anwendung von Clustern

¢ Einstieg in Abschnittsanalysen
l Tool: Python

e visuelle Aufbereitung der Daten
e detaillierte Analysen auf Fahrer- und Abschnittsebe-

Visual Analytics nen
e Zusammenhangsanalyse verschiedener Abschnitte

Tool: PowerBI

Data Analytics
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Zunachst werden die Daten in Python mit einem zahlenfokussierten Ansatz sta-
tistisch ausgewertet. Auf einer einfilhrenden deskriptiven Analyse folgen hierzu
Korrelations- sowie Clusteranalysen auf unterschiedlichen Aggregationsebenen,
um erste fundamentale Einblicke in potenzielle Zusammenhange zu gewinnen,
diese den Thesen aus der theoretisch-physikalischen Annaherung gegenuberzu-
stellen und hierauf die weiteren Analyseansatze aufzusetzen. Basierend auf den
inhaltlichen Erkenntnissen sowie entsprechend aufbereiteten Datensatzen erfolgt
Uber Microsoft PowerBl eine visuelle Analyse der Daten, um durch visuelle Da-
tenexploration zuséatzliche Einsichten zu gewinnen. Hierbei sind insbesondere
auf Detailebene, etwa iber die Auswertung des individuellen Fahrverhaltens ein-
zelner Akteure in einzelnen Streckenabschnitten, wertvolle Informationen zu ge-
nerieren.

6.5.1 Modelling | — Data Analytics via Python
6.5.1.1 Deskriptive Analyse

Der zugrundeliegende Datenkorpus umfasst insgesamt 283 Laufe, die sich auf
62 unterschiedliche Piloten Gber acht Wettkdmpfe verteilen. Hiervon sind zwei
Wettkdmpfe dem Zweierbob sowie sechs dem Viererbob-Weltcup zuzuordnen.
Da die Auswertungen und Analysen aus Nachvollziehbarkeits- und Simplifizie-
rungsgrinden zunachst den datenreicheren Viererbob-Weltcup fokussieren, be-
ziehen sich nachfolgende Ausflihrungen und Untersuchungen priméar auf die Vie-
rerbob Konkurrenz. Eine entsprechende Anwendung auf die Zweierbob-Daten
geschieht in der praktischen Umsetzung analog. Tabelle 20 gibt hierzu einen
Uberblick lber die Extremwerte sowie Lageparameter der einzelnen Metriken
und bietet somit einen sinnvollen Einstieg in die Analyse: Als Quintessenz der
deskriptiven Analyse ist festzuhalten, dass trotz der geringen mittleren Zeitunter-
schiede — die Standardabweichung liegt bei 0,6 Sekunden — die Auspragungen
der Metriken Bandbreiten aufweisen, welche unterschiedliche Fahrlinien vermu-
ten und diese im Rahmen des Analyseprozesses auch als interpretierbar erschei-
nen lassen. Exemplarisch sei die Spannweite der Maxima des Rollwinkels anzu-
fihren, welche bei circa 20° liegt. Diese ist als Indikator flir unterschiedliche Li-
nien bei den Kurvendurchfahrten zu interpretieren und dient somit als erste még-
liche Einflussgrofie auf die Laufzeit — genau diesen potenziellen Zusammenhang
gilt es im Folgenden zu validieren.
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Analog sind angesprochene Spannweiten auch bei den Beschleunigungs- sowie
Geschwindigkeitsdaten festzustellen. Hierzu sind die jeweiligen Wechselbezie-
hungen der Parameter und ihre Auswirkungen als Ganzes zu untersuchen, um
letztlich Aussagen Uber mogliche Optimierungspotenziale der Fahrstile treffen zu
kdnnen. Aus diesem Grund ist ein ganzheitlicher Analyseansatz zu wahlen, wel-
cher alle Metriken mit den jeweiligen Interdependenzen berticksichtigt und keine
Betrachtung einzelner Metriken, wie etwa der reinen Fokussierung auf den Roll-
winkel. Zusatzlich ist zu vermuten, dass identifizierte Intervallauspragungen nicht
die Folge gleichmafiger Fahrlinienunterschiede sind, sondern sich in Anbetracht
des vielfaltigen Bahnlayouts — bestehend aus engen Kurven, aber auch geraden
Passagen — auf bestimmte Streckenabschnitte beschranken. Hierflr sind in den
Analysen auch die Charakteristika der einzelnen Streckenabschnitte zu bertick-
sichtigen.
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Tabelle 20:  Deskriptive Analyse

2 Men 4 Men
Anzahl Wettkdmpfe 2 6
Anzahl Fahrer 27 35
Anzahl Ld ufe 71 212
Anzahl Datensitze 395.479 1.168.242
Fahrzeit [s]
max 56,87 57,09
min 54,89 53,76
std 0,35 0,6
Absolvierte Gesamtdistanz [m]
max 1.378 1.402
min 1.360 1.357
std 3,81 742
Top Speed [kmh]
max 1340 1384
min 128,9 1283
std 09 14
Rollwinkel [Grad]*
maxmax 94,2 109,0
minmax 823 88,8
mean 331 33,5
std 30,6 31,0
Acc x [mfs2] -
maxmax 3,07 6,15
minmax 0,94 0,53“,“k
maxrmin -1,95 03
minmin -6,61 -8,71
mean -0,68 -0,64
std 0,94 11
Accy [m/s2]*
maxmax 811 91
minmax 3,51 3,76
minmax -2,77 -3,22
mean 1,12 1,21
std 1,03 1,11
Acc z [mfs2]
maxmax 448 45,8
minmax 389 386
maxmin 86 88
minmin 34 3,0
mean 16,9 16,7
std 86 88

* basiert auf Betrag der Auspragungen
** exkl. Ausreilier F. Friedrich

6.5.1.2 Data Analytics auf Gesamtbahnebene

Die vorliegende Datengrundlage umfasst zahlreiche Parameter, welche den
Fahrtverlauf sowohl hinsichtlich der Zeitperformance als auch bezlglich der Lage
und Positionierung des Bobs auf der Strecke, woraus die Fahrlinie abgeleitet wer-
den kann, datentechnisch erfassen. Um aus der Vielzahl an Daten konkrete Aus-
sagen Uber den Zusammenhang von Fahrlinie und bendtigter Laufzeit tatigen zu
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kdnnen, ist es zunachst notwendig, die Ursache-Wirkungs-Beziehungen der ein-
zelnen Metriken zu untersuchen. Ein grundlegendes Verstandnis Uber die Kau-
salitdten der einzelnen Parameter erlaubt es in der Folge auch, statistische Zu-
sammenhange inhaltlich validieren zu kénnen. Auf Basis der theoretisch-physi-
kalischen Einfuhrung dieser Arbeit konnten bereits Thesen Uber potenzielle Zu-
sammenhange definiert werden, die fortan auf Grundlage der vorliegenden Fall-
studie datenbasiert erganzt werden. Als geeignetes statistisches Instrument zur
Identifikation von potenziellen inhaltlichen Kausalitaten aus Daten gilt die Ermitt-
lung von Korrelationen, welche den statistischen Zusammenhang zweier Merk-
male beschreiben. Nachfolgende Darstellung bildet die statistischen Beziehun-
gen der vorliegenden Metriken Uber eine Korrelationsmatrix ab und dient somit
als Ansatzpunkt zur Aufdeckung von Interdependenzen.

Tabelle 21: Darstellung der linearen Beziehungen der Metriken Uber eine
Korrelationsmatrix

Rollwin- . Distance
Laufzeit cc z
kel m

Rollwinkel

Laufzeit
Speed km/h
Acc x

Accy

Acc z

Distance m

Hieraus ist zu erkennen, dass die Gesamtlaufzeit sehr stark negativ mit der Ge-
schwindigkeit korreliert: Wie intuitiv zu vermuten ist, reduziert sich die bendtigte
Laufzeit umso mehr, je hdhere Geschwindigkeiten erzielt werden. Zuséatzlich
weist auch der Rollwinkel mit einem Korrelationskoeffizienten von -0,344 einen
aussagekraftigen negativen statistischen Zusammenhang mit der Laufzeit auf.
Auffallig ist hierbei auch die positive Korrelation zwischen Rollwinkel, Geschwin-
digkeit sowie Distanz: Inhaltlich erscheinen diese Interdependenzen plausibel, da
durch den héheren Rollwinkel eine tendenziell hdhere Langsbeschleunigung re-
alisiert wird. Diese wiederum erhoht tendenziell die Geschwindigkeit, was jedoch
in einer Erhdhung der zu absolvierenden Distanz fiihrt, da der Bob in den Kurven
weiter nach auflen gedrickt wird. Dies erhdht wiederum die zurtickzulegende
Fahrtstrecke. Der Effekt der hoheren Geschwindigkeit scheint gemafR der Daten
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den negativen Effekt einer erhdhten Fahrdistanz jedoch zu Uberkompensieren,
sodass die Laufzeit in Summe bei einer tendenziell weiten Fahrlinie mit hdheren
Rollwinkeln minimal wird. Abbildung 61 schematisiert die abgeleiteten Ursache-
Wirkungsbeziehungen aus der Korrelationsanalyse.

Abbildung 61: Schematische Darstellung der identifizierten Kausalitaten
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Zur weiteren Validierung dieser abgeleiteten Kausalitaten wird zusatzlich eine
Clusteranalyse durchgefihrt. Das Ziel hierbei ist es, die Datenséatze je Metrik der
Hohe ihrer Auspragung nach in einzelne Cluster einzuteilen und deren Haufig-
keitsverteilung mit den Clustern jeweils anderer gruppierten Metriken zu bestim-
men. Exemplarisch sei dieser methodische Ansatz anhand der folgenden Hau-
figkeitstabelle zur Untersuchung des Zusammenhangs der Laufzeit und des Roll-
winkels dargestellt:
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Abbildung 62: Clusteranalyse Uber Gesamtlaufzeit vs. mittlere Rollwinkel

0-20% mean G-Rollwinkel 20-40% mean G-Rollwinkel 40-60% mean G-Roliwinkel 60-80% mean G-Rollwinkel 80-100% mean G-Rollwinkel
GFahrzeit 0.069 0.1162 ki 0. 0.

013
0.23077 0.17949

Hierzu wurden alle Laufe innerhalb der Viererbob-Konkurrenz und separiert nach
den einzelnen Weltcups entsprechend der Laufzeiten- und mittleren Rollwinkeln
in jeweils zwei getrennte Rankings Uberfuhrt. Diese Rankings wurden dann je-
weils in fanf Quantil-Cluster eingeteilt, welche vorliegend die Zeilen sowie Spal-
ten definieren: Hierbei bildet die 0-20% G-Laufzeit-Zeile die Top-20 Prozent
Laufe — basierend ihres Rankings — ab, wohingegen die 0-20% mean G-Rollwin-
kel-Spalte die 20 Prozent der Laufe mit den niedrigsten mittleren Rollwinkeln be-
inhalten. Durch den Einbezug von Rankings wird ein direkter Vergleich mit der
Konkurrenz in die Analyse impliziert, was diese Methode von der reinen Korrela-
tionsanalyse abhebt.

Im Ergebnis ist aus der Haufigkeitsverteilung abzulesen, dass die Gruppe der
schnellsten Laufe nur zu 7 Prozent auch dem Cluster der niedrigsten mittleren
Rollwinkel angehdren, gleichzeitig jedoch 26 Prozent + 35 Prozent = 61 Prozent
der 40 Prozent héchsten mittleren Rollwinkel zugehdren. Gleichzeitig sind die 20
Prozent langsamsten Laufe durch 31 Prozent der niedrigsten mittleren Rollwinkel
gekennzeichnet — und nur durch 15 Prozent der héchsten. Somit ist zu konsta-
tieren, dass die Schlussfolgerung aus der Korrelationsanalyse, nach der hdhere
Rollwinkel tendenziell mit besseren Laufzeiten korrelieren, auch auf Grundlage
der vorliegenden Clusteranalyse zu halten ist. Darlber hinaus gibt sie einen de-
taillierten Einblick in die Datenlage, indem sie die Analyse von Zusammenhangen
in ausgewahlten Kohorten ermdglicht. So ist ersichtlich, dass es punktuell auch
sehr gute Laufzeiten mit — im Vergleich zur Konkurrenz — niedrigen Rollwinkeln
gibt. Hieraus ist wiederum abzuleiten, dass eine tiefergehende Auswertung so-
wohl auf Fahrerebene als auch fiir einzelne Streckenabschnitte sinnvoll ist, um
anhand der identifizierten Ausnahmen Detailwissen Uber die notwendigen Vo-
raussetzungen zu erhalten, unter welchen Umstanden welches Fahrverhalten
vorteilhaft ist — entsprechende Detailanalysen folgen.

Als Fazit der Clusteranalyse bleibt zunachst festzuhalten, dass die aufgedeckten
statistischen Zusammenhange aus der Korrelationsanalyse im Mittel durch diese
gestutzt werden. Tabelle 22 stellt hierzu die aufgestellten Thesen aus der Korre-
lationsanalyse den Ergebnissen aus der Clusteranalyse gegenuber. Angemerkt
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sei, dass hierbei aus Grunden der Anschaulichkeit lediglich die Top-20 Prozent-
sowie Flop-20 Prozent-Quantile dargestellt werden, was vorliegend jedoch als
hinreichend angesehen wird.

Tabelle 22: Clusteranalyse tber den Zusammenhang der beobachteten Va-
riablen auf Gesamtlaufzeit

Laufzeit

EinflussgrofRe Indikation
Flop 20%
) Top 20% 35% 15%
Rollwinkel RW 1= FZ|
Flop 20% 7% 31%
A Top 20% 28% 28% . =
cex Flop 20% 16% 28% =l
A Top 20% 14% 41% . =
ey Flop 20% 28% 10% =
A Top 20% 21% 20% = =
ez Flop 20% 28% 18% =R
Top 20% 56% 0%
Speed Flop 20% 0% 62% SP1=Fz
) Top 20% 26% 26%
Distance DS 1= FZ —
Flop 20% 21% 21%
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Tabelle 23: Clusteranalyse Uber den Zusammenhang der beobachteten Va-
riablen auf den Rollwinkel

erklarte Variable ‘

erklarende Variable Indikation
Top 20% Flop 20%
Top 20% 38% 15%
Rollwinkel | — P 20(; Acc x 19; 20(; RW 1= X 1
op (4 (4 (J
Top 20% 41% 10%
Rollwinkel Flop 20% Accy % 7% RW1t=Y 1
op (4 () (J
Top 20% 44% 23%
Rollwinkel Eion 20% Acc z % 27 RW 1= Z 1
op (V] (V] (3
Top 20% 28% 10%
Rollwinkel Eion 20% Distance 1% 219 RW 1= DS »
op (V] (V] (3
Top 20% 49% 13%
Rollwinkel Speed RW 1= SP 1
Flop 20% 10% 39%
entspricht Korrelationsanalyse
weicht tendenziell von Ergebnissen der Korrelationsanalyse ab

Im Ergebnis wird auf Grundlage des diskutierten Kausalitdtsmodells der Rollwin-
kel, welcher durch die ermittelten Interdependenzen mit den weiteren Geschwin-
digkeits- sowie Beschleunigungsparameter die Laufzeit mittelbar beeinflusst,
folglich als mafigebliche Einflussgré3e auf die Fahrlinie betrachtet. Insofern neh-
men die folgenden Analysemethoden den Rollwinkel als zentralen Indikator fiir
die Fahrlinienwahl an.

6.5.1.3 Data Analytics auf Abschnittsebene

Nachdem erste grundsatzliche Erkenntnisse hinsichtlich des Zusammenhangs
von Fahrlinie und Laufzeit auf aggregierter Ebene gewonnen werden konnten,
werden diese im nachsten Schritt durch fokussierte Analysen auf einzelne Stre-
ckenabschnitte prazisiert. Hierzu wird zunachst eine Abschnittsanalyse durchge-
fuhrt, bei welcher der Einfluss einzelner Teilstreckenabschnitte — sowohl Kurven-
abschnitte als auch definierte Streckencharakteristika — auf die Gesamtzeit eru-
iert wird, um erfolgskritische Streckenabschnitte zu identifizieren. Hierbei ist ein
wesentlicher Analyseschwerpunkt auf die Startphase gelegt, um die aufgestellte
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These, nach welcher der Startphase eine zentrale Bedeutung fir die Perfor-
mance zukommt, zu Uberprifen. Aufbauend auf der Abschnittsanalyse erfolgt
eine Untersuchung des Zusammenhangs der einzelnen Metriken auf die wesent-
lichen Streckenabschnitte, um potenziell zeitoptimierende Fahrlinien in den
Schlisselbereichen der Bahn in Winterberg aufzudecken.

a) Zusammenhang einzelner Abschnitte mit Gesamtzeit

Die Beurteilung des Einflusses der einzelnen Streckenabschnitte auf die Gesamt-
laufzeit basiert nachfolgend auf einer separaten Betrachtung der Korrelationsko-
effizienten nach Pearson sowie Spearman. Hierbei misst der Korrelationskoeffi-
zient nach Pearson den linearen Zusammenhang zwischen den Abschnittszeiten
sowie der Gesamtlaufzeit, wohingegen der Rangkorrelationskoeffizient nach
Spearman die Abschnittspositionen den Endpositionen gegeniberstellt und so-
mit bei Untersuchung des Zusammenhangs implizit das Abschneiden im Ver-
gleich zur Konkurrenz berticksichtigt. Die Resultate sind in Tabelle 24 dargestellt.

Tabelle 24: Korrelationsanalyse Uber den Zusammenhang einzelner Ab-
schnittslaufzeiten vs. Gesamtlaufzeiten

Korrelationskoeffizient

Abschnitt
Pearson Spearman

Startphase 0,625 0,67
KO 0,643 0,705
K1 0,744 0,762
K2 0,933 0,885
K3 0,961 0,825
K4 0,957 0,814
K5 0,965 0,812
K6 0,924 0,571
K7 0,936 0,821
K8 0,914 0,649
K9 0,907 0,613
K10 und K11 0,906 0,674
K12 0,85 0,517
K13 0,839 0,587
K14 0,85 0,708
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Generell zeigen sich erwartungsgemal fir jedweden Abschnitt positive Zusam-
menhange mit den Endresultaten, wenngleich die Korrelationskoeffizienten nach
Pearson durchgangig deutlich héher ausfallen. Dies ist darauf zurtickzufihren,
dass der Zusammenhang einer kirzeren Abschnittszeit auf die Gesamtzeit gro-
Rer ist als die Auswirkung einer besseren Abschnittsplatzierung auf das Gesamt-
ergebnis, da bei letzterer durch Bericksichtigung der Konkurrenz eine weitere
Einflussgréf3e hinzukommt.

Da im Bobsport die Performance im Vergleich zur Konkurrenz die Endresultate
definiert und somit die relative Verbesserung zum Wettbewerber als primares Ziel
auszugeben ist, wird nachfolgend der Rangkorrelationskoeffizient nach Spear-
man als zentraler Indikator der Abschnittsanalyse betrachtet. Hierbei ist auffallig,
dass insbesondere die Abschnitte von Kurve 2 bis Kurve 7 — mit Ausnahme von
Kurve 6 — mit einem Spearman-Koeffizienten > 0,8 sehr starke Korrelationen auf-
weisen und somit als kritische Erfolgsabschnitte festzuhalten sind. Demgegen-
Uber sind die Passagen kurz vor Ziel weniger entscheidend, was inhaltlich auch
plausibel zu begriinden ist: Zu berticksichtigen ist hierbei ein kumulativer Effekt
der steigenden Geschwindigkeit im Fahrtverlauf, der dazu fiihrt, dass bei einer
héheren Ausgangsgeschwindigkeit im Abschnittseingang entsprechend leichter
eine bessere Zeit im folgenden Abschnitt zu realisieren ist.

Hieraus folgt demnach die notwendige Einschrankung bei der Interpretation,
dass eine komplett separierte Betrachtung einzelner Abschnittszeiten nicht valide
ist, da diese — abgesehen vom Start — jeweils auch von der Performance in den
vorangegangenen Abschnitten abhangt. Aus diesem Grund sinkt der Zusammen-
hang zwischen Teil- und Gesamtleistungen im Fahrverlauf tendenziell: Wahrend
der kumulative Effekt aus den frilhen Abschnitten entsprechend Uber langere
Fahrdauer wirkt und somit die Endplatzierung mafigeblich beeinflusst, ist dieser
Effekt kurz vor Ziel sehr limitiert. Zu hinterfragen hierbei ist der geringere Effekt
aus der Startphase — eine mdgliche Erklarung liegt wahrscheinlich in den sehr
geringen Leistungsunterschieden und Zeitabstanden unmittelbar zu Beginn des
Laufs, sodass die Auspragung des diskutierten Effekts erst nach den ersten Kur-
ven verstarkt auftritt. Dies wiederum stiinde jedoch in Kontrast zur Untersuchung
von Briggemann, Morlok und Zatsiorsky, welche der Startphase eine hohe Be-
deutung nachweisen konnten (Briiggemann, Morlok und Zatsiorsky 1997, S.
103). Zur Beurteilung des Einflusses der Startphasen ist demnach eine detaillier-
tere Auswertung der Daten sinnvoll und geschieht nachfolgend Gber den bereits
eingefihrten Clusteransatz.
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Abbildung 63: Clusteranalyse Uber den Zusammenhang von Startzeiten vs.
Gesamtlaufzeiten

Strackenabschnitt Abschnittszeit_Quantil 0-20% G-Fahrzeit 20-40% G-Fahrzeit 40-60% G-Fahrzeit 60-80% G-Fahrzeit 80-100% G-Fahrzeit
0 Startphase ~ 0-20% Abschnittszeit 0.59259 0.29630 0.07407 0.00000 0.03704

0 Startphase ~ 20-40% Abschnittszeit 0.52632 0.31579 0.15789 0.00000 0.00000

0 Startphase  60-80% Abschnittszeit 0.11905 0.26190 0.28571 0.23810 0,09524

It
0 Startphase ~ 40-60% Abschnittszeit 0.47368 0.21063 0.15789 0.10526 0.05263
It
0 Startphase  80-100% Abschnittszeit 002857 0.14286 0.20952 0.30476 0.31429

Hieraus ist ersichtlich, dass sich aus den Laufen mit den 20 Prozent schnellsten
Starts knapp 60 Prozent auch in den besten 20 Prozent der Gesamtlaufzeiten
wiederfinden, weitere 30 Prozent dieser Klasse rangieren zusatzlich im Bereich
der 20-40 Prozent besten Laufzeiten. Demgegeniiber sind von den Laufen mit
den 20 Prozent langsamsten Starts nur 3 Prozent im Endresultat unter den Top-
20 Prozent, wohingegen uber 60 Prozent zu den langsamsten 40 Prozent geh6-
ren. Aus diesen Daten geht eindeutig hervor, dass ein guter Start eine wesentli-
che Voraussetzung fiir eine positive Endplatzierung ist. Gleichwohl zeigt die Clus-
teranalyse bei der Abschatzung der Effekthdhe auch den sehr hohen Einfluss der
folgenden Streckenabschnitte:

Abbildung 64: Clusteranalyse uber den Zusammenhang der Streckenab-
schnittszeiten vs. Top 20 Prozent Gesamtlaufzeiten sortiert nach
Effekthche

Streckenabschnitt Abschnittszeit_Quantil 0-20% G-Fahrzeit
3 K2 0-20% Abschnittszeit 0.84375

8 K7 0-20% Abschnittszeit 0.70588
6 K5 0-20% Abschnittszeit 0.68889
2 K1 0-20% Abschnittszeit 0.67647

4 K3 0-20% Abschnittszeit 0.66667
2 K1 20-40% Abschnittszeit 0.63158
14 K14 0-20% Abschnittszeit 0.60976
1MKI0 &1 0-20% Abschnittszeit 0.60000
0 Startphase 0-20% Abschnittszeit 0.59259
1 KO 0-20% Abschnittszeit 0.56250
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Demnach weisen insbesondere die friihen Streckenabschnitte nach dem Start —
vorliegend K2, K3, K5 und K7 — analog den hohen Korrelationen gemat Spe-
arman einen sehr starken positiven Zusammenhang zwischen Abschnitts- und
Gesamtperformance auf, der auch jenen der Startphase Ubertrifft. Besonders er-
folgskritisch erweist sich hierbei K2, wo festzustellen ist, dass die 20 Prozent
schnellsten Laufe in diesem Abschnitt in 84 Prozent der Falle auch im Gesamt-
klassement zu den 20 Prozent schnellsten Laufen gehdren.

Als Fazit der Abschnittsanalyse ist somit zu konstatieren, dass der Abschnitt von
K2-K7 als erfolgskritisch fur eine gute Endplatzierung in Winterberg ist. Exakte
Quantifizierungen sind hierbei aufgrund der Interdependenzen zwischen den ein-
zelnen Abschnitten nicht mdglich, dennoch ist auch die Startphase als fundamen-
taler Erfolgsfaktor zu bilanzieren: Neben einem hohen Rangkorrelationskoeffi-
zienten von circa 0,7 Uber die ersten drei Abschnitte — Start bis inklusive K1 —
unterstreicht auch die Korrelation zwischen der Startzeit und den folgenden Ab-
schnitten die Wichtigkeit der Startphase.

Tabelle 25: Korrelationsanalyse Uber den Zusammenhang der Startzeiten vs.
folgende Streckenabschnitte

Korrelationskoeffizient

Abschnitt

Pearson Spearman
KO 0,886 0,809
K1 0,848 0,801
K2 0,726 0,691
K3 0,532 0,479
K4 0,5 0,404
K5 0,496 0,438
K6 0,446 0,311
K7 0,375 0,352
K8 0,358 0,209
K9 0,331 0,216
K10 und K11 0,319 0,179
K12 0,29 0,127
K13 0,286 0,15
K14 0,261 0,261

131



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

Demnach bleibt festzuhalten, dass der Abschnitt K2, welcher sowohl nach Kor-
relationsanalyse als auch auf Basis der Clusteranalyse den groRten Effekt auf
die Gesamtplatzierung hat, mit einem Spearman-Korrelationskoeffizienten von
0,7 maRgeblich von einem guten Start abhangt. Somit sind die Streckenbereiche
bis inklusive K7 mit leicht differierenden — und nicht exakt quantifizierbaren — Ef-
fekthdhen, wobei hierbei K2, K7, K5 und K3 zu unterstreichen sind, als erfolgs-
kritisch zu definieren. Auf Basis dieser Ergebnisse ist im nachsten Schritt zu pri-
fen, worin die unterschiedliche Performance in diesen Abschnitten begriindet
liegt, um somit potenziell zeitoptimierende Fahrlinien in diesen kritischen Berei-
chen zu identifizieren.

Als zusatzliche Randnotiz ist zu erwdhnen, dass bei Clustering der Abschnitte

nach Streckencharakteristika folgende Resultate zu beobachten sind:

Abbildung 65: Clusteranalyse liber den Zusammenhang von Streckencharak-
teristika vs. Gesamtlaufzeiten

Streckenabschnitt_Char Fahrzeit_mean Anteil_Fahrzeit r pearson [G-Fahrzeit] r spearman [G-Fahrzeit]
Gerade 18.81599 0.34146 0.98126 0.96441

Kurve 28.45146 0.51631 0.94695 0.92608
Startphase 7.83830 014224 0.68058 0.71181

Hiernach hat die Performance auf geraden Streckenabschnitten im Mittel einen
starkeren positiven Zusammenhang als die besonders kurvigen Abschnitte, ob-
wohl der Anteil der Laufzeit auf den Passagen an der Gesamtlaufzeit wesentlich
geringer ist. Eine allgemeine inhaltliche Ableitung auf Grundlage dieser Daten
erscheint jedoch nicht angebracht, da die einzelnen Cluster unterschiedliche Lo-
kationen und somit — aufgrund des diskutierten kumulativen Effekts — schwer ver-
gleichbare Interdependenzen zueinander aufweisen. Aus diesem Grund wird ne-
ben der Ableitung allgemeingultiger Thesen aus der Fundamentalanalyse in den
vorangegangenen Kapiteln eine detaillierte Sicht auf einzelne Streckenabschnitte
als aussagekraftiger interpretiert.

b) Zusammenhang einzelner Metriken auf Kurvenzeiten

Nach der Aufstellung der Forschungsthesen fir zeitoptimierende Fahrstile sowie
der Identifikation erfolgskritischer Streckenabschnitte folgt eine detaillierte Unter-
suchung der Fahrtparameter in den einzelnen Bahnabschnitten, um konkrete
Fahrtoptimierungspotenziale aufzudecken. Hierzu nimmt der Rollwinkel als Indi-
kator fir die aktiv zu beeinflussende Fahrlinienwahl eine zentrale Bedeutung ein,
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da dieser gemal den bisherigen Erkenntnissen aus Theorie sowie Datenanalyse
durch entsprechende Kausalitaten mittelbar und unmittelbar iber die Geschwin-
digkeits- und Beschleunigungsparameter auf die Laufzeit einwirkt. Als Einstieg in
die Analyse zeigt Tabelle 26 den Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten zur
Messung des Zusammenhangs der einzelnen Streckenabschnittszeiten mit den
mittleren Rollwinkeln. Durch Nutzung eines Rangkorrelationskoeffizienten wird
ein impliziter Vergleich mit der Konkurrenz erreicht, sodass in der Folge konkrete
Aussagen darlber getroffen werden kénnen, wie sich im Mittel die erwartete Plat-
zierung innerhalb des Abschnitts bei einer Anderung des Rollwinkels dndert.

Tabelle 26: Rangkorrelationsanalyse liber den Zusammenhang Streckenab-
schnittsplatzierung vs. mittlere Rollwinkel

Korrelationskoeffizient

Abschnitt
Spearman

Startphase 0,042
KO -0,039
K1 -0,195

K2 0,047
K3 -0,118

K4 0,035

K5 -0,11
K6 -0,125

K7 0,151
K8 -0,198
K9 -0,070
K10 und K11 0,026
K12 -0,071
K13 -0,095
K14 0,019
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Die Resultate bekraftigen die Erkenntnisse aus vorangegangen Analysen, indem
im Mittel ein leicht negativer Spearman-Koeffizient festzustellen ist: Dies impli-
ziert, dass ein im Vergleich zur Konkurrenz héherer mittlerer Rollwinkel tenden-
ziell die Endplatzierung verbessert.

Im Rahmen der Streckenabschnittsanalyse haben sich die Abschnitte K2, K3, K5
sowie K7 als besonders erfolgskritisch herausgestellt, sodass diese nachfolgend
exemplarisch ndher untersucht werden. Hierzu wird analog den vorherigen Ana-
lysen auf das Instrument des Clusterings zurlickgegriffen. Dabei werden die
Laufe basierend auf ihren jeweiligen Abschnittszeiten und mittleren Rollwinkeln
in den einzelnen Abschnitten in flinf separate Cluster eingeteilt. Hieraus resultiert
nachfolgende Haufigkeitsverteilung, anhand deren Ableitungen Gber die Rollwin-
kelauspragungen unter Berlicksichtigung der Abschnittszeiten getroffen werden
kénnen.
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Tabelle 27: Clusteranalyse Uber den Zusammenhang von Abschnittszeiten vs.
mittleren Rollwinkeln erfolgskritischer Streckenabschnitte

Rollwinkel

Streckenabschnitt Spearman 0- 20- 40- 60- 80-
20% | 40% | 60% | 80% | 100%

Top 20% 44% | 9% 19% | 13% 16%

20-40% 9% | 27% | 27% | 14% 23%

K2 40-60% 0,047 26% | 16% | 11% | 21% 26%
60-80% 21% | 16% | 21% | 20% 21%
80-100% 18% | 25% | 19% | 23% 14%

Top 20% 16% | 16% | 27% | 22% 20%

20-40% 17% | 17% 8% 33% 25%

K3 40-60% -0,118 26% | 34% | 20% 9% 11%
60-80% 23% | 22% | 23% | 14% 17%
80-100% 37% | 7% 15% | 22% 19%

Top 20% 18% | 18% | 18% | 24% 22%

20-40% 24% | 14% | 24% | 18% 22%

K5 40-60% -0,11 23% | 26% | 15% | 21% 15%
60-80% 22% | 25% | 20% | 17% 17%
80-100% 35% | 12% | 24% | 18% 12%

Top 20% 21% | 26% | 18% | 24% 12%

20-40% 26% | 42% | 16% 5% 11%

K7 40-60% 0,151 28% | 17% | 33% 6% 17%
60-80% 26% | 18% | 21% | 18% 16%
80-100% 20% | 15% | 18% | 23% 23%

Demnach bleibt festzuhalten, dass die Clusteranalyse die Rangkorrelationen
nach Spearman fir die ausgewahlten Streckenabschnitte bestatigen. Fir K2 so-
wie K7 sind hierbei entgegen der grundlegenden Feststellung bessere Laufzeiten
mit tendenziell niedrigeren Rollwinkeln zu erreichen. So sind exemplarisch die 20
Prozent geringsten K2-Abschnittszeiten zu 44 Prozent mit den 20 Prozent mini-
malen mittleren Rollwinkeln gefahren worden, wohingegen nur 16 Prozent die 20
Prozent héchsten mittleren Rollwinkel aufwiesen. Als zusatzliche Information halt
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folgende Ubersicht die Extrema sowie die statistischen Lageparameter fir aus-
gewabhlte Gruppen fest, um die relativen Aussagen mit Zahlenwerten zu hinterle-
gen und somit konkrete praktische Aussagen tatigen zu kénnen.

Tabelle 28: Deskriptive Analyse der beobachteten Rollwinkel in ausgewahlten
Streckenabschnitten innerhalb definierter Laufzeitcluster (Top-20
& Flop-20 Prozent)

Rollwinkel

mean
Rank_Quantil
Top |Flop | Top | Flop | Top | Flop | Top | Flop | Top Flop
20% | 20% | 20% | 20% | 20% | 20% | 20% | 20% | 20% | 20%
(F2) | (F2) | (F2) | (FZ) | (FZ) | (FZ) | (FZ) | (FZ)| (FZ) | (FZ)
K2 51,1 | 51,5|53,6 54,9470 471 | 15 | 1,6 1,5 1,9
K3 16,1 | 155(31,3[19,9(12,7| 126 | 29 | 1,9 2,2 1,8
K5 51,0 | 49,7 |63,4|53,0(47,3| 470 | 31 | 1,5 2,2 1,6
K7 48,2 |1 48,5|50,8 (516 (43,3| 432 | 15| 15 1,8 2,2

Stre- mean max min std
ckenab-
schnitt

Demnach ist zu erkennen, dass der mittlere Rollwinkel bei den 20 Prozent
schnellsten Laufen fir K2 bei 51,1° liegt, wohingegen dieser in der Gruppe der
20 Prozent langsamsten Laufen bei 51,5° liegt. Entsprechend weisen auch die
Extrema durchweg héhere Werte auf, was wiederum den Schluss aus der Korre-
lationsanalyse, wonach fir K2 tendenziell niedrigere Rollwinkel eine bessere
Laufzeit bewirken, bestatigt. Analog hierzu werden durch die Clusteranalyse
auch die weiteren Indizien aus der Korrelationsanalyse fiir die ausgewahlten
Streckenabschnitte bestatigt: Neben K2 sind auch in Abschnitt K7 niedrigere mitt-
lere Rollwinkel in den dargestellten Werteintervallen zu praferieren, wohingegen
fur K3 und K5 jene Fahrlinien erfolgsversprechender sind, die im Mittel eine rela-
tiv — im Vergleich zur Konkurrenz — weite Fahrlinie verfolgen. Trotz der wertvollen
Erkenntnisse aus den bislang umgesetzten Analytics-Methoden bleibt festzuhal-
ten, dass fir eine umfassende Nachvollziehbarkeit spezifischer Fahrlinien eine
Darstellung der Daten auf minimaler Ebene benétigt wird — dies erfolgt nachfol-
gend uUber Visual Analytics: Hierbei werden alle gesammelten Datenpunkte der
jeweiligen Streckenabschnitte visualisiert, wodurch ein transparentes und voll-
stdndiges Datenabbild der Fahrlinien erreicht wird. Auf dieser Grundlage ist ein
zielgerichtetes Benchmarking fir einzelne Streckenabschnitte mdglich, was wie-
derum direkte praktische Implikationen zur umzusetzenden Fahrlinienwahl liefert.
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AbschlieRend ist eine Zusammenfassung der bisherigen Thesen und Erkennt-
nisse in Tabelle 29 festgehalten.

Tabelle 29:  Thesenimplikationen aus Data Analytics

Beurteilung auf
Basis Data Ana- Anmerkung

lytics
Ein schneller Start ist bekr.aftlgt durch Korrelatpns-
. sowie Clusteranalyse: mittel-
fundamental fiir eine gute v . . "
. bar sowie unmittelbarer positi-
Gesamtzeit. .
ver Einfluss
tendenziell widerlegt durch
Ein geringer Rollwinkel Rangkorrelations- sowie Clus-
und eine hohe Vertikal- X teranalyse: im Mittel sind im
beschleunigung sind vor- Vergleich hdhere Rollwinkel
teilhaft. vorteilhaft (aber: abschnitts-
spezifisch)

6.5.2 Modelling Il - Visual Analytics via PowerBI
6.5.2.1 Einfiihrung in Dashboards und Power Bl

Das menschliche Gehirn kann Informationen durch graphische Visualisierung
besser verarbeiten als durch rein textuelle oder numerische Eingaben. Dies wird
als Picture Superiority Effect bezeichnet (Hockley, 2008, S. 1351). Daher wird in
dieser Arbeit der Fokus zusétzlich auf die graphische Analyse und Darstellung
der Ergebnisse gelegt. Damit befinden wir uns in der Phase des Modelling ent-
sprechend des CRISP-DM. Hierzu wird die Self-Service Software Microsoft
Power Bl verwendet.

Self-Service Business Intelligence (Bl) L6sungen ermdglichen Nutzern einfache
Analysen, ohne die statistisch-mathematischen Hintergriinde vollumfanglich be-
herrschen zu missen. Sie bieten darUber hinaus nutzerfreundliche Interfaces
und liefern verschiedene Darstellungsoptionen je nach Anspruchsgruppe. Somit
kénnen die Ergebnisse der Datenauswertung jeder Nutzerin bzw. jedem Nutzer
unabhangig von deren bzw. dessen Vorwissen zur Verfligung gestellt und leicht
verstandlich prasentiert werden. Dashboards liefern einen strukturierten Zugang
zu groRen Datenmengen und bilden diese zusammengefasst ab. Ein vollstandi-
ger Power Bl Report wird als ein solches Dashboard bezeichnet.
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Die Wahl der genutzten Anwendung (Power Bl) erfolgte durch die vorhandene
Integration in das gangige MS Office Paket, und damit einhergehend die welt-
weite Abrufbarkeit ohne zusatzliche Lizenzkosten einerseits und die Mdglichkeit
zur Anbindung jeglicher Datenquellen andererseits. Dies ermdglichte die einfa-
che Verdéffentlichung sowie Zuganglichkeit der Dashboards, aber auch der zu-
grundeliegenden Daten Uber die Downloadfunktionen. Darliber hinaus kdnnen
interaktive Dashboards erstellt werden, die dem Nutzer mit simplen Klicks Zu-
gang zu verschiedenen Perspektiven auf die Daten bieten. Diese lassen sich
dann zur weiteren Bearbeitung oder Weiterleitung in géngige Formate wie .csv,
Excel- und PowerPoint oder Portable Document Format (PDF) exportieren.

6.5.2.2 Analyse der Gesamtfahrt durch Visualisierung mittels Power BI

Die so gewonnenen Erkenntnisse werden erganzend zu der im vorigen Abschnitt
dargelegten Analyse gewonnen und im Folgenden prasentiert. Dazu basiert das
Power Bl Modell ebenfalls auf dem bereinigten Datensatz. An dieser Stelle sei zu
vermerken, dass die Quantileinteilung der Laufzeiten beibehalten wurde, jedoch
keine Rollwinkeleinteilung in Quantile anhand der Haufigkeiten vorgenommen
wurde. Daher kénnen sich Durchschnitts- und Standardabweichungswerte auf-
grund der leicht veranderten Gesamtheit vom vorherigen Abschnitt leicht unter-
scheiden. Dies hat jedoch keine Auswirkungen auf die Ergebnisse und den Zu-
sammenhang beider Textabschnitte. Ferner wurde der bestehende Datensatz
um zusatzliche Metriken angereichert, um eine umfassende grafische Analyse
gewabhrleisten zu kénnen.

Durch das intuitive Filtern lassen sich zusatzliche Erkenntnisse gewinnen, welche
die bereits erwahnten Beobachtungen detaillierter erfassen und zusatzliche Er-
kenntnisse generieren.

Zunachst werden die Startphase und der Start naher betrachtet. Hier werden die
Ergebnisse der ersten Untersuchung bestétigt, wonach das Quantil der besten
Laufzeiten bereits beim Start zur besten Laufzeit filhren kann und dabei auch die
héchste Durchschnittsgeschwindigkeit erzielt. Darlber hinaus zeigt sich im
obersten Quantil sowohl der niedrigste durchschnittliche Rollwinkel als auch die
niedrigste Standardabweichung des Rollwinkels innerhalb der Phase, was flur
eine sowohl schnellere, als auch geradere Fahrweise am Start spricht.
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Abbildung 66: Ergebnisse Startphase

®Rang Streckenabschnitt @ Durch. Laufzeit ®Durch. Kurvenzeit @ Roll angle abs ®S5D Roll angle abs Lauf @30 Roll ankle Kurve @ Durch. Speed km/h
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Laufzeit Quantile Rang Streckenabschnitt Durch. Laufzeit Durch. Kurvenzeit Roll angle abs SD Roll angle abs Lauf SD Roll ankle Kurve Durch. Speed km/h
0-20% 3,05 54738 426 1,17 2,59 129 4238
20-40% 599 54940 430 1,19 261 129 4205
40-60% 7,78 55112 433 1,21 2,63 1,30 4176
60-80% 930 55,220 434 1.21 266 132 41,60
80-100% 10,20 55491 437 122 210 132 4130

Abweichungen einzelner Tage ergaben sich am 9. Januar, als das oberste Quan-
til weiterhin die niedrigste Standardabweichung des Rollwinkels zeigt, jedoch das
unterste Quantil die zweitniedrigste. Darliber hinaus fuhren in den Wettbewerben
am 3. und 4. Januar 2020 sowie am 12. Dezember 2021 die Fahrer des obersten
Quantils im Mittel einen héheren Rollwinkel als die restlichen Fahrer der Konkur-
renz, bei der weiterhin hdchsten Geschwindigkeit. Zusatzlich ist der durchschnitt-
liche Rang innerhalb der Startphase des obersten Quantils an diesen Tagen ho-
her als an den weiteren Wettkampftagen des Datensatzes, was eine Indikation
dafir sein kann, dass manche Fahrer an diesen Tagen trotz eines schwacheren
Starts einen der Top-Range einfuhren und auch fiir die hoheren Rollwinkel ver-
antwortlich sein kénnten. Dies steht im Einklang mit den im vorigen Abschnitt
gemachten Beobachtungen zum Start.

Zusammengefasst |asst sich fur den Start festhalten, dass ein niedriger Rollwin-
kel unter Einbezug einer niedrigen Standardabweichung als optimale Fahrweise
angesehen werden kann. Zusatzlich ist der Start elementar fiir den Geschwindig-
keitsaufbau in den folgenden Streckenabschnitten und damit fir die gesamte
Laufzeit. Zur Verdeutlichung dient folgende Darstellung Uber die Rangentwick-
lung innerhalb eines ausgewahlten Laufes, wonach sich die Endplatzierungen
nach Start nicht mehr grof3 geandert haben. Es gilt bei der Beurteilung der Wich-
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tigkeit der Startphase zusatzlich zu berlcksichtigen, dass die Zeitdifferenzen un-
mittelbar nach dem Start noch sehr gering sind — geringfiigige Optimierungen
kénnen demnach bereits grof3e Verbesserungen in der Endplatzierung herbei-
fuhren.

Abbildung 67: Positionsentwicklung innerhalb eines Laufes

Position nach Abschnitt
Fahrer
@Ands Maxim

Vogt Michae!

@Won_Yunjong 5 5
4 4 4
3 T3 3
2 2

P -§ v g e

Bevor die Einzelfahrten detaillierter beleuchtet werden, wird zunachst das Fahr-
verhalten auf den Geraden und in den Kurven analysiert. Unter Betrachtung aller
Geraden als Einheit stellt sich gegenliber der Startphase ein etwas differenzier-
teres Bild dar. Hier weisen die Fahrten des obersten Quantils den grofiten Roll-
winkel auf, die niedrigste Standardabweichung jedoch die beiden untersten
Quantile. Weiterhin zeigen auf den Geraden im Mittel die Quantile eine Ge-
schwindigkeit absteigend vom obersten bis zum untersten Quantil mit einer
Durchschnittsgeschwindigkeit von 90,58 km/h im obersten sowie 89,50 km/h im
untersten Quantil. Abbildung 68 bietet einen Uberblick lber die verschiedenen
Metriken. Erwahnenswert ist hierbei, dass der in den Diagrammen genannte Be-
griff ,Kurvenzeit® die Zeit des jeweiligen Streckenabschnitts wiedergeben und so-
mit auch fir Geraden gilt.
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Abbildung 68: Ergebnisse Startphase

Laufzeit pro Abschnitt

@ Rang Streckenabschnitt @ Durch, Laufzeit @Durch. Kurvenzeit @Roll angle abs @S0 Roll angle abs Lauf @S0 Roll ankle Kurve @ Durch, Speed km/h

5474 3494 5511 5522 5549

Durch. Speed kmih

Der Vergleich des obersten mit dem untersten Quantil auf den Geraden bringt
die Auffalligkeit hervor, dass die Fahrer des untersten Quantils die Geraden mit
positivem Rollwinkel unter einem fast gleichen Rollwinkel fahren wie die Fahrer
des ersten Quantils, wahrend diese die Geraden unter negativem Rollwinkel mit
einem hoéheren absoluten Rollwinkel fahren. Hohe Rollwinkel auf geraden Stre-
ckenabschnitten kénnen beispielsweise bei dem Ubergang von einer Kurve in die
Gerade realisiert werden. Es ist zu beachten, dass sich Extremwerte immer auf
den gesamten untersuchten Streckenabschnitt beziehen. So betragt das Maxi-
mum des Rollwinkels im obersten Quantil 77,78°, wahrend im dritten Quantil das
maximale bei 89,59° und im untersten Quantil bei 85,95° liegt. Hingegen stellt im
negativen Bereich mit -97,70° das oberste Quantil den héchsten Betrag. Folglich
findet sich auch das durchschnittliche Maximum der absoluten Betrage und der
héchste Mittelwert im obersten Quantil, was sich der Tabelle 30 entnehmen Iasst.
Somit lasst sich als bevorzugte Fahrweise flr gerade Streckenabschnitte ein ho-
herer absoluter Rollwinkel unter einer niedrigeren Standardabweichung festhal-
ten.
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Tabelle 30: Metriken zum Fahrverhalten der Quantile auf den Geraden

Streckenabschnitt_Char  Gerade
Laufzeit Quantile Ay Fahrzeit Av Laufzeit Av Kurvenzeit Roll angleabs 5D Roll angle SDRoll angle  Av Max Roll Minimum von Rl Maximum von Speed km/h
Quantil Quanti abs Kurve angle Kurve angle deg Roll angle deg

2579 3474 340 21,21 17,76 97T 7778 90,58

| s 5434 341 24 778 -83,56 8442 9029
26,00 5511 341 2126 1791 -80,04 5958 90,03
[T 5522 342 2103 1768 81,51 5458 8939
2619 5548 344 2087 1766 7754 8535 5950
26,00 55,11 342 21,03 2112 17,76 50,91 97,70 89,59 90,04

Abbildung 69: Rollwinkel und Geschwindigkeit im Verhaltnis zur Laufzeit
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Das obere Diagramm stellt mittels Punktwolken die Datenpunkte der Rollwinkel
entlang des Fahrverlaufs dar und visualisiert hiermit implizit die Bandbreite des
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gewahlten Rollwinkels und damit die Fahrlinie. Diese Linksverschiebung der Gra-
fik stellt einen interessanten Fakt dar, der auf unterschiedliche Fahrstile hindeu-
tet. Dies ist besonders auf der letzten Geraden zu beobachten, welche eine cha-
rakteristische leichte Links- und Rechtsverschiebung beinhaltet. Hier sind die
Auspragungen im obersten Quantil starker, ebenfalls 1&sst sich innerhalb beider
Quantile feststellen, dass die schnellsten Fahrer (griine Punkte) diese Links-
rechts-Kombination unter héherem Rollwinkel fahren als die etwas langsameren
Fahrer des Quantils (rote Punkte).

Ob sich diese Beobachtung auf alle Geraden verteilt oder nur durch spezifische
Abschnitte bedingt wird, wird nachfolgend untersucht. Als erste Indikation dient
die vorangestellte Grafik Uber die Verhaltnisse von Rollwinkel und Geschwindig-
keit zur Fahrtzeit des obersten und untersten Quantils.

Dass die Unterschiede auf den Geraden des hinteren Streckenabschnitts gréer
ausfallen als die der vorderen Abschnitte, deutet auf ein ebenfalls verandertes
Fahrverhalten in den Kurven hin. Dies macht eine sich anschlieRende Untersu-
chung der Fahrlinien in den Kurven sowie deren Auswirkung auf die Geschwin-
digkeit der anschliefenden Geraden erforderlich. Da eingangs festgestellt wurde,
dass die Streckenabschnitte zwar individuell betrachtet, jedoch immer im Kontext
der vorangehenden und sich anschlielenden Streckenabschnitte analysiert wer-
den missen, ist diese Anforderung zwingend.

6.5.2.3 Detaillierte Analyse der Streckenabschnitte

Fir den ersten Streckenabschnitt K1 lasst sich mit dem héchsten durchschnittli-
chen Rollwinkel im obersten Quantil ein dhnliches Bild festhalten. Der sich an-
schlieRende Streckenabschnitt K2 hat auf Basis der eingangs berechneten Kor-
relationen einen signifikanten Einfluss auf die Endplatzierung. Der durchschnittli-
che absolute Rollwinkel besitzt den drittgrofRten Wert der Quantile und liegt somit
im mittleren Bereich. Die Standardabweichung besitzt den niedrigsten Wert der
Konkurrenz. Der Durchschnitt des maximalen Rollwinkels liegt fiir das oberste
Quantil an vierter Stelle der Quantile und ist niedriger als im untersten Quantil,
wahrend das absolute Maximum des Rollwinkels im obersten Quantil liegt, was
durch folgende Grafiken verdeutlicht wird.

Hier liegt ein Ausreif3er in den Fahrten von Alexey Stulnev begriindet, welcher
auf den Metern 240 bis 280 der Kurve K2 einen grof3en Rollwinkel fuhr. An dieser
Stelle lasst sich sehr gut die Starke von grafischen Analysen erkennen, da zum
einen die Ausreiler direkt erkennbar sind und zum anderen durch das interaktive
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Design des Dashboards sich auch direkt der dafir verantwortliche Lauf zeigt. In
der zweiten Grafik lasst sich ein sehr individueller Fahrstil beider Piloten an dem
spezifischen Tag erkennen.

Abbildung 70: Rollwinkel nach Distanz oberstes und unterstes Laufzeitquantil
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Abbildung 71: Rollwinkel nach Distanz oberstes und unterstes Laufzeitquantil
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Zum Ausgang von K2 lassen sich folgende Metriken festhalten.

Tabelle 31: Metriken zum Fahrverhalten in den Quantilen in Abschnitt K2

Streckenabschnitt_Char  Kurve
Laufzeit Quantile Av Fahrzeit Ay Laufzeit Av Kurvenzeit Roll angle abs SDRoll angle SD Rollangle Av Max Rol Minimum ven  Maximum wen Speed km/h

Quantil Quantil abs Kurve angle Kurve Roll angle deg Roll angle deg
-

0-20% 17,98 5473 537 517 2434 9,50 3410 79,19

20-40% ‘ 18,10 54,94 539 5,33 2473 507 327 7893
40-60% 1817 5511 541 542 2487 946 3448 7887
60-80% ‘ 1822 5522 542 £23 2451 979 3470 7858
80-100% 1831 5549 544 £31 25,06 737 40,39 7830
Gesamt 18,16 55,11 54 19,80 5.91 241 75.82 507 40,39 78,73

Der durchschnittliche absolute Rollwinkel sowie das durchschnittliche Maximum
des Rollwinkels weisen zum Ausgang der Kurve niedrigere Werte auf. Im Ver-
gleich zur Gesamtkonkurrenz liegen diese jedoch noch tiber dem letzten Quantil.
Folgende Analyse der Einzelabschnitte der Kurve liefern eine Erklarung fur diese
Verhaltnisse.
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Abbildung 72: Rollwinkel und Geschwindigkeit im Verhaltnis zur zurtickgeleg-
ten Strecke in Abschnitt K2
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Die graphische Analyse im kritischen Kurvenbereich um den Scheitelpunkt der
Kurve, an dem die Geschwindigkeit abnimmt, ergibt eine starkere Auspragung
der niedrigeren Rollwinkel des obersten Quantils gegenliiber dem unteren. Wei-
terhin bleibt die Geschwindigkeit des obersten Quantils Gber der des unteren und
dreht im Verlauf der Kurve von Brems- zu Beschleunigungsgeschwindigkeit. Dies
deckt sich mit der eingangs festgestellten Beobachtung der gréReren Haufigkei-
ten von niedrigeren Rollwinkeln im obersten Quantil. Diese Beobachtung lasst
den Schluss zu, dass die niedrigeren Rollwinkel in den Kurven unter einer Ge-
schwindigkeitsreduktion vorteilhaft sind. Im Beschleunigungsbereich der Kurve
steigt der Rollwinkel des obersten Quantils schneller als im untersten.

Um diese These weiter zu untersuchen, wird kurz auf die Kurve K7 vorgegriffen,
welche ebenfalls einen signifikanten Einfluss besitzt und im Verlauf um den
Scheitelpunkt eine Geschwindigkeitsabnahme aufweist. Die folgende grafische
Darstellung kann die vorher getroffene Beobachtung bestatigen. Auch hier sind
insbesondere im Bereich der Geschwindigkeitsabnahme die Rollwinkel des
obersten Quantils tendenziell geringer als im untersten Quantil.
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Abbildung 73: Rollwinkel und Geschwindigkeit im Verhaltnis zur zurtickgeleg-
ten Strecke in Abschnitt K7

Durchschnitt von Rollwinkel nach Distanz Durchschnitt Geschwindigkeit nach Distanz

Laufzeit Quantile @ 0-20% ®80-100% Laufzeit Quantile ®0-20% ®30-100%

Roll angle deg
Speed km/h

620 80 660 630 700 720 40

O O

Distance m Distance m

Diese Beobachtungen fiihren zu dem Zwischenfazit, dass in den Abschnitten von
Kurven unter Bremswirkung ein niedrigerer Rollwinkel als vorteilhaftere Fahr-
weise anzusehen ist, wahrend in Beschleunigungsabschnitten ein héherer zu
empfehlen ist. Dies liefert einen wichtigen Beitrag fur die Untersuchung einzelner
Abschnitte und erklart auch die positive Korrelation der beiden Kurven zur Ge-
samtlaufzeit, da in diesen die Geschwindigkeit abnimmt, was sich negativ auf die
Laufzeit auswirkt.

Da die Stichprobenauswahl aus diesen zwei Kurven zu gering ist, ware an dieser
Stelle eine tiefgreifende statistische Analyse Uber eine grofiere Stichprobe sehr
interessant.

Fir die aufeinanderfolgenden Abschnitte K3 und K4 Iasst sich die interessante
Beobachtung machen: In K3 weist das oberste Quantil mit 16,74° im Mittel einen
deutlich héheren Rollwinkel auf und liegt damit Gber 1° iber dem Mittelwert des
Benchmarks.
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Abbildung 74: Metriken des Abschnitts K3

Laufzeit pro Abschnitt
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Laufzeit Quantile

Streckenabschnitt_Char Gerade
Laufzeit Quantile Av Fahrzeit Av Laufzeit AvKurvenzeit Rollangleabs SDRollangle SO Rollangle Av Max Roll Minimum von Rol Maximum von Speed km/h
Quantil Quanti| abs Kurve angle Kurve angle deg Roll angle deg

2035 5474 470 16,60 16,32 66,88 3378 5048
2046 5494 47 1583 15,64 5983 31,72 8023
2053 55,11 472 16,15 5415 3382 7997
20359 5532 473 135,04 5720 373 7987
2069 5548 475 15,84 -59,89 3957 7953
2053 55,11 472 15.68 16,15 1589 45,61 -68.88 39,57 80,00

Fliel3t nun der Fakt mit ein, dass zum Eintritt in Kurve K3 aus der Kurve K2 heraus
der mittlere Rollwinkel des obersten Quantils mit 20,06° lediglich der dritthdchste
ist und am Ende der Kurve K3 mit 2,59° das Maximum als Doppel des Mittels der
weiteren Quantile betragt, ergibt sich eine erste Feststellung: In Kombination mit
dem mittleren Maximum von 47,85° in K3 ergibt sich ein hoher Rollwinkel fur die
leichte Rechtskurve innerhalb von K3 als indikativ beste Fahrlinie. Folgende Gra-
fik bestatigt diese Indikation und I&sst erkennen, dass hier ein hdherer Rollwinkel
zur Beschleunigung zu wahlen ist, was sich mit den vorigen Beobachtungen zu
diesem Abschnitt deckt. Dies lasst den Schluss zu, dass die getroffene Beobach-
tung zum Fahrverhalten in K2 um den Punkt erganzt werden kann, dass die Wahl
eines hoheren Rollwinkels zum Ausgang der Kurve und in der anschliefenden
Geraden eine zu praferierende Fahrlinie darstellt.
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Abbildung 75: Rollwinkel und Geschwindigkeit im Verhaltnis zur zurtickgeleg-
ten Strecke in Abschnitt K3
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Zum Ausgang aus der Kurve K3 am Messpunkt B15 besteht im Mittel ein Vor-
sprung von 0,12 Sekunden, ausgehend von 0,06 Sekunden nach dem Start.
Nachstehende Punktwolke stellt die Rollwinkelverteilung an der Lichtschranke
B15 dar.

149



ifid Schriftenreihe, Bd. 4, Scherge et al.: Big Data im Bobsport

Abbildung 76: Rollwinkel in den Quantilen im Verhaltnis zur zuriickgelegten
Strecke am Messpunkt B15
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Im Laufe der K4 fahren die Bobs des obersten Quantils den niedrigsten absoluten
Rollwinkel und mit 12,65° eine Standardabweichung von einem Grad weniger als
im Wettbewerb, um dann zum Ausgang der Kurve K4 mit 2,14° deutlich Gber dem
Mittelwert zu liegen. Dass sich zu diesem Zeitpunkt der mittlere Vorsprung auf
0,13 Sekunden erhdht hat, obwohl an diesem Punkt die inkrementelle Geschwin-
digkeitszunahme seit dem Start die niedrigste von allen Quantilen ist, hebt die
Bedeutung des Starts hervor. Dies deutet einen Fahrstil an, welcher den Ge-
schwindigkeitsvorteil aus dem Start halt und nicht darauf ausgelegt ist, in diesem
Streckenabschnitt die gréRtmdgliche Beschleunigung zu erzielen. Dies wird in
folgender Grafik verdeutlicht, welche anzeigt, dass die Geschwindigkeiten des
obersten Quantils (griin markiert) aufgrund der héheren Eintrittsgeschwindigkeit,
verschoben auf der X-Achse, parallel zu den Entwicklungen des untersten Quan-
tils (rot markiert) verlaufen.
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Abbildung 77: Rollwinkel und Geschwindigkeit im Verhaltnis zur Laufzeit,
oberstes und unterstes Quantil in Abschnitt K4

Fahrzeit nach Roll angle deg Speed km/h und Fahrzeit
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Innerhalb von Kurve K5 bleiben der Abstand der Gesamtzeit und der Geschwin-
digkeit im Mittel identisch. Der Rollwinkel des obersten Quantils ist im absoluten
Mittel der hdchste. Auffalligkeiten liefern hier das 40-60 Prozent Quantil mit einem
durchschnittlichen Rollwinkel von ca. 2° unter dem Mittel der weiteren Quantile
und einem maximalen Rollwinkel von 5° unter dem Mittelwert, sowie das 4. Quan-
til mit einem Rollwinkel von 8° (iber dem Mittel der maximalen Werte der Konkur-
renz.
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Abbildung 78: Rollwinkel im Verhaltnis zur zurlickgelegten Strecke in Ab-
schnitt K5. mittels Power Bl
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Da Kurve K5 eine Beschleunigungskurve mit zunehmender Geschwindigkeit ist,
lassen die bisher getroffenen Beobachtungen die Vermutung zu, dass im Verlauf
der Kurve und um den Scheitelpunkt im Besonderen, ein héherer Rollwinkel vor-
teilhaft sei. Dies kann durch nachfolgende Grafik erneut belegt werden.
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Abbildung 79: Rollwinkel und Geschwindigkeit im Verhaltnis zur zurtickgeleg-
ten Strecke in Abschnitt K5
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Im Verlauf der Kurve K6 verlauft der Rollwinkel ins Negative und zur Einfahrt in
den Veltins-Kreisel ins Positive mit einem mittleren Rollwinkel tGber alle Quantile
von 44,23°. Der Rollwinkel des ersten Quantils liegt an dieser Stelle unter dem
Durchschnitt, jedoch abermals mit der niedrigsten Standardabweichung. Der
mittlere Vorsprung erhdht sich um eine hundertstel Sekunde und auch die Diffe-
renz der Geschwindigkeit erhoht sich in diesem Abschnitt um 2 km/h.

Der sich anschlielende Veltins-Kreisel stellt einen der schwierigsten und aus
Analysesicht interessantesten Streckenabschnitte dar. Diese Kurve stellt den
ersten Streckenabschnitt mit einem Geschwindigkeitsverlust im Mittel aller Quan-
tile dar. Ebenfalls 1asst sich festhalten, dass hier das letzte Quantil starker abfallt
mit einem Zeitverlust von 0,04 Sekunden auf das vorletzte Quantil und einem
Geschwindigkeitsverlust von 0,42 km/h zur Einfahrt in die Kurve. Beides sind in
diesem Abschnitt die negativen Hochstwerte. Ob Einzelfahrten als AusreilRer die-
ses Ergebnis beeinflussen, wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit erlautert.
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Abbildung 80: Metriken des Abschnitts K7
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Geschwindigkeitsverlust als die ndchste Konkurrenz zuldsst und einen weitaus
groReren Rollwinkel fahrt. An dieser Stelle sei Francesco Friedrich hervorgeho-
ben, fir den in der eingangs erwahnten Fahrt am 11.12.2021 ein extremer Roll-

winkel an dieser Stelle registriert wird. Auch bei Ausklammerung dieses Ausrei-
Rers bleibt der Trend bestehen. Auf die Besonderheiten der Fahrlinie von
Francesco Friedrich wird im Anschluss gesondert eingegangen. Unter Betrach-
tung der folgenden Rollwinkelanalyse mit der zurlickgelegten Distanz auf der X-
Achse und dem Rollwinkel auf der Y-Achse lasst sich konstatieren, dass die Fah-
rer des obersten Quantils den Rollwinkel innerhalb des Veltins-Kreisels im Mittel
halten und eine geringere Streuung aufweisen als die anderen Quantile. Dies
spricht an dieser Stelle fur die Vorteilhaftigkeit einer flissigeren, geradlinigeren

Fahrlinie.
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Abbildung 81: Rollwinkel und Geschwindigkeit im Verhaltnis zur zurtiickgeleg-
ten Strecke in Abschnitt K7
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Innerhalb der sich an den Veltins-Kreisel anschlieBenden Kurve K8 zeigt sich,
dass die Fahrlinie des ersten Quantils innerhalb der K7 erfolgreich war, da dieses
Quantil mit 9,82 km/h nun den héchsten Geschwindigkeitszuwachs aufzeigt. Dar-
Uber hinaus hat sich der Vorsprung im Mittel auf 0,16 Sekunden erhdht. Als Aus-
gleich des hohen Rollwinkels der vorangegangenen Kurve stellt die Fahrlinie des
obersten Quantils auf dieser Geraden einen niedrigen Rollwinkel im Vergleich
dar, wieder in Kombination mit der niedrigsten Standardabweichung. Die Aus-
fahrt dieser Kurve nehmen die Fahrer des obersten Quantils unter einem deutlich
negativeren Rollwinkel als die restlichen. Dieser Unterschied Iasst sich als Links-
verschiebung auf der X-Achse in folgender Darstellung erkennen.
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Abbildung 82: Rollwinkel im Verhaltnis zur zuriickgelegten Laufzeit, oberstes
und unterstes Quantil, in Abschnitt K8
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Die folgende Viessmann-Kurve K9 wird vom ersten Quantil abermals unter einem
deutlich héheren absoluten Rollwinkel gefahren als von der Konkurrenz, kontrar
zu vorigen Kurven mit der hochsten Standardabweichung des Rollwinkels. Auf-
fallig ist ebenfalls, dass auch in dieser Kurve der positive Rollwinkel im Maximum
deutlich geringer ausfallt als bei der Konkurrenz, wahrend der negative Rollwinkel
deutlich ausgepragter ist. Die Piloten fahren die Kurve folglich weiter und steuern
sehr wenig gegen. Da dies im Vergleich zum Mittel aller weiteren Quantile fest-
zustellen ist, kann davon ausgegangen werden, dass dies nicht durch Ausreiler
bedingt ist. Diese Fahrlinie zeigt sich am Messpunkt ausgangs der Kurve, da dort
der Rollwinkel, ebenso wie die Standardabweichung, niedriger ist als bei der Kon-
kurrenz. Die zusatzlich gewonnene Geschwindigkeit nimmt im obersten Quantil
mit 11,41 km/h am starksten zu.

Die Fahrlinie in der sich anschlieRenden Kombination aus kurzer Kurve K10 und
Kurve K11 kennzeichnet sich durch die geringste Standardabweichung des Roll-
winkels im obersten Quantil, bedingt durch den niedrigeren Rollwinkel bei der
Einfahrt in diesen Streckenabschnitt. Am Messpunkt ausgangs der Kurve K11
werden fur das oberste Quantil der niedrigste maximale Rollwinkel gemessen in
Kombination mit der niedrigsten Standardabweichung. Dies kénnte ein Indiz sein,
dass bei dieser hohen Geschwindigkeit die weniger steile Kurve enger genom-
men wird. Zu diesem Zeitpunkt betragt der Vorsprung im Mittel 0,18 Sekunden
und fur die Geschwindigkeit 0,35 km/h.

Die zwei folgenden Kurven K12 und K13 werden zum weiteren Geschwindig-
keitsaufbau genutzt, bevor es dann in die finale Kurve K14 vor dem Zieleinlauf
geht. In diesem Abschnitt mit der héchsten Durchschnittsgeschwindigkeit — Stre-
ckenabschnitt K13 — fahren die Piloten im obersten Quantil im Mittel 134,04 km/h
bei einem absoluten Rollwinkel von 36,59° und einer Standardabweichung des
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Rollwinkels von 21,79°, was den drittniedrigsten Wert des Rollwinkels und zweit-
niedrigsten Wert der Standardabweichung bedeutet, wahrend die vorangegan-
gene Kurve K12 noch die héchsten Rollwinkel und Standardabweichungen auf-
weist. Dies lasst darauf schlieRen, dass die Fahrer des obersten Quantils ihre
Fahrlinie so anpassen, dass sie als Vorbereitung der anschlielenden Kurve den
Rollwinkel reduzieren. Die letzte Kurve K14 zum Ziel hin fahrt das oberste Quantil
mit einer mittleren Auspragung des maximalen absoluten Rollwinkels im Ver-
gleich zur Benchmark. Dies erscheint sinnvoll, um zum Schluss Bandenkontakt
zu vermeiden und die Position zu erhalten, da die letzte Kurve nur einen geringen
Einfluss auf das Endergebnis besitzt. Folgende Metriken lassen sich fiir die Ziel-
einfahrt festhalten.

Tabelle 32: Metriken zum Fahrverhalten in den Quantilen in Abschnitt K14

Streckenabschnitt_Char Kurve

Laufzeit Quantile AvFahrzeit  Avlasufzet  AvKurvenzeit Rollangleabs SDRellangle SDRellangle Av MaxRa Minimum von  Maximum von Speed km/h

Quantil Quanti bs Kurve angle Kurve Rollangle deg Roll angle deg

s

0-20% 3473 5473 458 10,65 2457 0,28 -44 87 2713 10830
5494 5494 49 1039 2490 - 458 23 1w
55,11 5511 492 11,66 25,08 6443 -1204 107,10
55,22 5522 493 915 241 4572 -1 106,78
3348 5548 495 2628 LEL 478 5021 4818 -11.46 106,02
55,10 55,11 4,92 26,34 1047 24,83 80,25 -64,45 2,13 107,17

Um im Folgenden einzelne Fahrverlaufe zu analysieren, wird eine zufallige Stich-
probe aus den obersten und untersten Quantilen der jeweiligen Laufe gezogen,
jeweils 2 Fahrer pro Quantil. Dies ergibt folgende Auswahl:

Tabelle 33:  Stichproben einzelner Athleten
Datum | Lauf  Fahrer | Quantil Rang | Zeit,ins
03.01.2020 1 Walther_Nico 0-20% 55,50
03.01.2020 1 Kibermanis_Oskars 0-20% 2 55,82
03.01.2020 1 Baumgartner_Patrick 80-100% 15 56,55
03.01.2020 1 Shinohara_Ryo 80-100% | 16 57,09
03.01.2020 2 Kibermanis_Oskars 0-20% 1 55,11
03.01.2020 2 Stulnev_Alexey 0-20% 2 55,33
03.01.2020 2 Rohner_Timo 80-100% 9 55,67
03.01.2020 2 Tentea_Mihai Cristian 80-100% 1 55,69
04.01.2020 1 Walther_Nico 0-20% 1 55,58
04.01.2020 1 Kibermanis_Oskars 0-20% 3 55,74
04.01.2020 1 Berzins_Ralfs 80-100% | 13 56,12
04.01.2020 1 De Bruin_Ivo 80-100% | 15 56,47
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04.01.2020 2 Kibermanis_Oskars 0-20% 1 55,16
04.01.2020 2 Friedrich_Francesco 0-20% 3 55,18
04.01.2020 2 Won_Yunjong 80-100% | 11 55,52
04.01.2020 2 Suk_Youngjin 80-100% 13 55,60
10.01.2021 1 Friedrich_Francesco 0-20% 1 54,04
10.01.2021 1 Maier_Benjamin 0-20% 3 54,38
10.01.2021 1 Friedli_Simon 80-100% 13 55,01
10.01.2021 1 Vogt_Michael 80-100% 14 55,02
10.01.2021 2 Friedrich_Francesco 0-20% 1 54,09
10.01.2021 2 Kripps_Justin 0-20% 2 54,42
10.01.2021 2 Bascue_Codie 80-100% 13 55,01
10.01.2021 2 Friedli_Simon 80-100% 14 55,01
11.12.2021 1 Lochner_Johannes 0-20% 1 53,76
11.12.2021 1 Maier_Benjamin 0-20% 4 53,91
11.12.2021 1 Deen_Lamin 80-100% | 22 54,67
11.12.2021 1 Kripps_Justin 0-20% 2 54,19
11.12.2021 2 Hall_Brad 0-20% 3 54,20
11.12.2021 2 Treichl_Markus 80-100% 14 54,60
11.12.2021 2 Church_Hunter 80-100% | 16 54,66
11.12.2021 2 Lochner_Johannes 0-20% 2 54,90
12.12.2021 1 Hafer_Christoph 0-20% 5 55,05
12.12.2021 1 Bascue_Codie 80-100% 18 55,39
12.12.2021 1 Shinohara_Ryo 80-100% | 22 56,12
12.12.2021 1 Friedrich_Francesco 0-20% 1 54,64
12.12.2021 2 Gaitiukevich_Rostislav 0-20% 2 54,76
12.12.2021 2 Kibermanis_Oskars 80-100% | 15 55,10
12.12.2021 2 Tentea_Mihai Cristian 80-100% 18 55,32
12.12.2021 2 Friedrich_Francesco 0-20% 1 54,40
09.01.2022 1 Hall_Brad 0-20% 3 54,67
09.01.2022 1 Friedli_Simon 80-100% 17 55,54
09.01.2022 1 Tentea_Mihai Cristian 80-100% 19 55,82
09.01.2022 1 Friedrich_Francesco 0-20% 1 54,67
09.01.2022 2 Gaitiukevich_Rostislav 0-20% 3 54,83
09.01.2022 2 Suk_Youngjin 80-100% 18 55,67
09.01.2022 2 Vogt_Michael 80-100% | 20 55,98
09.01.2022 2 Walther_Nico 0-20% 1 55,50

Anhand dieser Stichprobe wird grafisch dargestellt, ob die zuvor getroffenen An-
nahmen sich auch auf diese Auswahl libertragen lassen und sich spezielle Fahr-
muster ergeben. Dazu wird der Fahrverlauf der beiden Quantile der Stichprobe
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visualisiert und in folgendem Diagramm zusammen mit dem Geschwindigkeits-

verlauf abgebildet.

Abbildung 83:

Rollwinkel und Geschwindigkeit ausgewahlter Fahrer im Ver-

haltnis zur zurlickgelegten Strecke des Laufes

Durchschnitt von Rollwinkel nach Distanz
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Auffallig ist, dass die Fahrten der Bobs des obersten Quantils auf den ersten Blick
an den meisten Stellen einen héheren Rollwinkel aufweisen, was sich an den
grinen Randern erkennen lasst. Ebenfalls liegen die durchschnittlichen Ge-
schwindigkeiten ab dem Start durchweg oberhalb der Geschwindigkeiten des un-
tersten Quantils. Um diesen Eindruck zu bestéatigen, wird nachfolgend die gleiche
Grafik fur die Quantile inklusive aller Fahrer gezeigt. Bis auf wenige Ausreil3er
zeigt sich ein nahezu deckungsgleiches Bild.
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Abbildung 84: Rollwinkel und Geschwindigkeit aller Fahrer im Verhaltnis zur
zurlickgelegten Strecke des Laufes
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Die Einzelanalysen der Streckenabschnitte decken sich ebenfalls mit den Be-
obachtungen der Gesamtstichprobe der Fallstudie und die dazugehdrigen grafi-
schen Erkenntnisse kénnen im Power Bl Dashboard nachverfolgt werden.

Bei der Analyse der Beschleunigungsdaten fallt auf, dass die eingangs erwahnte
Fahrt von Francesco Friedrich einen Ausreifder darstellt. Unter Ausklammerung
dieser lasst sich feststellen, dass die schnellsten Fahrten der Quantile eine ge-
ringe Auspragung der horizontalen Beschleunigung aufweisen. Erst in den letz-
ten Geraden wird die Streuung gréRer und die horizontale Beschleunigung nimmt
mit steigender Geschwindigkeit zu. Besonders auf der letzten Geraden wirkt die
Horizontalbeschleunigung im obersten Quantil starker als im untersten.
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Abbildung 85: Achsenbeschleunigungen im Verhaltnis zur zurlckgelegten
Zeit des Laufes
Erstes Datum: Fahrer «+ Fahrt nach Acc x m/s2 und Acc y m/s2 und Fahrzeit Acc 2 m/s2 nach Fahrzeit

Fahrzeit Durchschnitt von Max Lautzeit 53,760 [N 57020 Durchschnitt von Max Laufzeit 53,770 [N 5702

Durchschnitt von Max Laufzeit 53,760 [N : 42
55425 Q 0O
0 &0 : i [

0 ¢

Fahrzeit

& i -5 , O : t : o

Acc x m/s2 Accy mis2 Accz m/s2

Die detaillierte Betrachtung der Beschleunigungswerte deckt sich mit den bisher
gefundenen Erkenntnissen bezlglich des Rollwinkels und kann mittels grafischer
Analyse innerhalb des Dashboards vertieft werden. Um den Rahmen der Analy-
sen nicht zu sprengen, wird nun reduziert auf die Beschleunigungen eingegan-
gen, welche aufgrund des Zusammenhangs zwischen den Achsen-Beschleuni-
gungen und dem Rollwinkel zulassig ist. Unterstellte Kausalitaten zwischen den
Beschleunigungsparametern und dem Rollwinkel werden durch Visual Analytics
bekraftigt, da x und y tendenziell positiv vom Rollwinkel abhangen und z keine
konkrete Tendenz aufweist. Aus diesem Grund ist fUr die Ableitung von inhaltli-
chen Schlissen hinsichtlich der Fahrlinie der Rollwinkel als zentraler Indikator
mafRgeblich und ausreichend, sodass auf eine detaillierte Auswertung der Be-
schleunigungsparameter an dieser Stelle verzichtet und auf das Power Bl-Dash-
board verwiesen wird. Nichtsdestotrotz bietet sich eine tiefergehende Analyse fur
weitere Studien an. AbschlielRend fur dieses Kapitel folgt eine Zusammenfassung
der wichtigsten Erkenntnisse, welche in die sich anschlielende Evaluation ein-
flieRen.
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Tabelle 34: Zusammenfassung der Erkenntnisse aus der Analyse mittels Vi-
sualisierung

Beurteilung auf
Thesen Basis Data Anmerkung

Analytics

Ein schneller Start

ist fundamental fur

eine gute Gesamt-
zeit.

Zusatzlich verstarkt durch Darstel-
lung der Positionsentwicklung
nach dem Start

Erweitert um die Bedeutung des
Starts fiir die Geschwindigkeit der
sich anschlielienden Abschnitte

Ein geringer Roll-
winkel und eine

Aufteilung der These auf Beschaf-
fenheit der Abschnitte
Widerlegung fiir Geraden und Be-

hohe Vertikalbe- schleunigungsabschnitte von Kur-
schleunigung sind ven
vorteilhaft. - Valide fur bremsende Kurvenab-

schnitte

6.6 Evaluation

Anknipfend an die Erkenntnisse aus Data und Visual Analytics wird im folgenden
Abschnitt der Kreis des CRISP-DM geschlossen, indem eine Evaluation der Er-
gebnisse und eine Bewertung der getroffenen Beobachtungen erfolgt. Diese wer-
den mit den eingangs aufgestellten Forschungshypothesen und dem theoreti-
schen Hintergrund verknipft und eine Grundlage des Fazits erarbeitet.

6.6.1 Analyse der Ergebnisse

Im Rahmen der initialen Analyse mittels Clustering in Python wurde die erste
These ,Ein schneller Start ist fundamental fur eine gute Gesamtzeit® untersucht
und konnte nicht abgelehnt werden. Die Untersuchung mittels Korrelationskoef-
fizienten bietet einen guten ersten Schritt zur Einordnung. Zur Validierung der
Erkenntnis waren jedoch tiefgreifendere statistische Verfahren, wie beispiels-
weise eine Regression, erforderlich. Da diese Arbeit ihren Fokus ebenfalls auf
die Visualisierung der Ergebnisse und eine grafische Analyse legt, wurden die
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eingehenden Beobachtungen durch eine detailliertere Analyse des Fahrverhal-
tens und damit zusammenhangend dem Erfolg validiert. Dazu wurde eine grafi-
sche Visualisierung der einzelnen Streckenabschnitte vorgenommen, welche die
individuellen Fahrlinien erfasst und mit der Benchmark vergleicht.

Diese Analyse stitzt die Nicht-Falsifizierbarkeit der ersten These. Es konnte auf-
gezeigt werden, dass ein schneller Start verbunden mit einer hohen Geschwin-
digkeit signifikanten Einfluss auf das Endergebnis hat. Dies zeigt sich durch die
niedrigste Abschnittszeit in Kombination mit der héchsten Geschwindigkeit im
obersten Quantil der Konkurrenz nach dem Start. Erweitert werden konnten diese
Feststellungen durch das Fahrverhalten in den folgenden Streckenabschnitten,
in welchen sich insbesondere die Fahrer des besten Quantils die gewonnene
Geschwindigkeit durch den Start zu Nutze machen.

In Bezug auf die zweite These konnte in der initialen Analyse festgestellt werden,
dass sie nicht bestatigt werden kann. Vielmehr lassen sich umgekehrte Effekte
feststellen. Diese kénnen jedoch nicht allgemeinguiltig Gber einen gesamten Lauf
gehalten werden, sondern sind abschnittsspezifisch zu betrachten. Hierzu
brachte der grafische Teil der Analyse hervor, dass eine Unterteilung der Strecke
und entsprechende Fahrweisen fir eine optimale Fahrweise unabdingbar ist.
Zum einen konnte aufgezeigt werden, dass die Fahrweisen sich aus vorigen Stre-
ckenabschnitten bedingen und sich auf die Nachfolgenden auswirken. Daher
muss die Fahrweise in einzelnen Abschnitten in Zusammenhang mit den umlie-
genden betrachtet werden. Als Ergebnis aus dieser Analyse Iasst sich festhalten,
dass der Rollwinkel je nach Abschnittsbeschaffenheit sowohl in niedriger als auch
hoher Auspragung optimal sein kann. Dies deckt sich mit der physikalischen Be-
obachtung, dass ein héherer Druck ( = hdhere Reibleistungsdichte) zunachst den
Reibungskoeffizienten verringert. Daher sind Abschnitte, welche sich negativ auf
die Beschleunigung auswirken (= der Reibungskoeffizient tendenziell ansteigt),
in einem niedrigeren Rollwinkel zu fahren, um den Bremseffekt nicht unnétig zu
verstarken.

Um dann nachfolgend wieder Geschwindigkeit aufzubauen, ist ein hoher Rollwin-
kel in den Kurven vorteilhaft, was sich mit der initialen Beobachtung deckt, dass
auf geraden Streckenabschnitten der Reibungskoeffizient tendenziell geringer
ausfallt, sofern die vorherige Kurve mit einem héheren Rollwinkel passiert wurde.
In diesem Fall kénnte bei dem Ubergang in die Gerade eine hohere Beschleuni-
gung realisiert werden, welche durch das Frictional Heating den Reibungskoeffi-
zienten reduziert. Ferner werden Fliehkrafte durch einen héheren Rollwinkel in
Form von Hdhe gespeichert, welche sich beim Ubergang in die Gerade wieder
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abbaut und dadurch eine héhere Beschleunigung realisiert wird. Somit sollte der
Rollwinkel in beschleunigenden Kurven tendenziell erhéht werden.

6.6.2 Limitationen

Die Analyse der zugrundeliegenden Forschungsthesen basiert im Wesentlichen
auf der Datengrundlage einer Fallstudie und unterliegt demzufolge diversen Li-
mitationen. Eine fundierte wissenschaftliche Abhandlung erfordert aus Transpa-
renz- sowie Nachvollziehbarkeitsgriinden entsprechend eine kritische Reflexion
der gewahlten Verfahrensschritte mitsamt den unterstellten Annahmen. Hierzu
sind die wesentlichen Restriktionen dieser Arbeit in Tabelle 35 zusammenge-
fasst.

Tabelle 35: Limitationen der Arbeit

Limitation Bedeutung

o limitiert auf Winterberg

o keine Berlcksichtigung weiterfiihren-
der Streckencharakteristika (Neigun-
gen etc.)

o limitiert auf Viererbob Herren Konkur-

Datengrundlage renz hoch

¢ reine Weltcup-Daten

e kein Einbezug der Streckenerfahrung
der Fahrer

o keine weiterfilhrenden physikalischen
Daten

e Datenpool Uber mehrere Wettkampf-
tage
e begrenze Auswahl statistischer Para-
Methodik meter zur Fahrlinienindikatioh it
o manuell festgelegtes Clustering
e einfaches statistisches Modell ge-

wahlt
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o keine Bertcksichtigung von Umwelt-
einflissen

¢ keine Bericksichtigung von laufindivi-
duellen Ereignissen (Fahrfehler,
Fahrergewicht)

SUCINERENIIEEEE o  keine Berlicksichtigung von Material- | sehr hoch
einflissen

¢ Reihenfolge, in der die Fahrten ablie-
fen, wird ausgeblendet, bspw. inwie-
fern vorige Fahrten die Bahnbeschaf-
fenheit beeinflussen

Grundsatzlich sind die Limitationen hierbei in drei Kategorien einzuteilen. Hin-
sichtlich der Datengrundlage ist festzuhalten, dass die Beschréankungen auf die
Weltcups der Viererbob-Herrenkonkurrenz in Winterberg dazu flihren, dass die
vorliegenden Ableitungen und Implikationen rein strecken- und konkurrenzspezi-
fisch anzusehen sind. Zusatzlich fehlen zur Validierung der physikalischen An-
nahmen und Thesen weiterflihrende Daten, sodass die unvollstdndige Daten-
grundlage als bedeutungsvolle Limitation dieser Arbeit einzuschatzen ist.

Ferner unterliegen auch die gewahlten Verfahrensschritte im Analyseteil diversen
Vereinfachungen — exemplarisch angeflhrt sei hierzu die subjektive Definition
der Bereinigungslogiken im Rahmen der Data Preparation sowie der vereinfach-
ten Bestimmung von Clustern. Das Risiko dieser Einschrankungen fiir die Ergeb-
nisqualitat wird hierbei als mittel eingestuft.

Die dritte Kategorie umfasst samtliche externe Einflisse, fiir die keine Beriick-
sichtigung im Datenmodell vorliegt, obwohl diese als Einflussfaktoren auf die un-
tersuchten Thesen zu vermuten sind. Hierbei seien exemplarisch Temperaturan-
gaben Uber das Eis oder Materialqualitat der einzelnen Fahrer anzufiihren — bei-
des jeweils Faktoren, die erwartungsgemal einen wesentlichen Einfluss auf die
spezifische Reibung von Eis und Kufe haben. Ohne adaquate Berlcksichtigung
dieser Faktoren ist eine Verzerrung in den Ableitungen nicht auszuschlieRen, so-
dass aufgefiihrte fehlende Einflisse als potenziell sehr bedeutungsvoll einzu-
schatzen sind.
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6.7 Fazit und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war es, den Zusammenhang von gewahlten Fahrlinien auf
die realisierten Laufzeiten im Bob-Sport zu untersuchen, um Eigenschaften von
laufzeitoptimierenden Fahrlinien zu identifizieren. Methodisch wurde hierfiir ein
zweistufiger Analyseprozess angewandt: Zunachst erfolgte die Ableitung von
Forschungsfragen aus der Literatur, indem auch die physikalischen Gesetzma-
Rigkeiten, welche beim Bobsport wirken, eruiert und berticksichtigt wurden. Hie-
raus sind die beiden folgenden Kernthesen definiert worden, welche als zentrale
Untersuchungsgegenstande den Fokus der Analysen ausmachen.

I. Eine kurze Startzeit ist fundamental fiir eine gute Gesamtzeit.

Hintergrund: Je hoher die Geschwindigkeit, desto geringer der Reibungskoeffi-
zient und somit der Reibungsverlust. Hieraus folgt einem guten Start ein sich ver-
starkender, kumulativer Positiveffekt aus einer hohen Ausgangsgeschwindigkeit
Uber die gesamte Fahrt.

II. Ein geringer Rollwinkel und eine hohe Vertikalbeschleunigung sind vorteil-
haft.

Hintergrund: Infolge eines geringen Rollwinkels in Kurven wird durch den erhéh-
ten Druck auf das Eis der Reibungskoeffizient reduziert, was zu geringeren Rei-
bungsverlusten fuhrt. Erhdhter Druck resultiert in erhdhter Reibleistungsdichte.

Angefiihrte Thesen wurden im zweiten Schritt anhand der Datenauswertung von
offiziellen Wettkdmpfen im Rahmen des Bob-Weltcups in Winterberg untersucht
und bewertet. Eine Untersuchung der Ursache-Wirkungszusammenhange der
vorliegenden Fahrparameter ergab, dass der Rollwinkel sowohl physikalisch als
auch statistisch die maRgebliche EinflussgroRe auf die Laufzeit darstellt. Da die
weiteren Parameter mittelbar wie unmittelbar vom Rollwinkel abh&ngen, wird die-
ser als zentrale Metrik zur Fahrliniendefinition und als Instrument einer potenzi-
ellen Fahroptimierung definiert, sodass die Analysen sowie inhaltlichen Ableitun-
gen primar den Rollwinkel fokussieren.

Basierend auf durchgeflhrten Rangkorrelationsanalysen konnte hierbei ein posi-
tiver Zusammenhang zwischen der Performance in der Startphase sowie dem
endglltigen Gesamtresultat identifizieren werden, sodass die erste These auf
Basis der Datenanalyse nicht falsifiziert werden kann. Hierbei gilt zu beachten,
dass eine eindeutige Bestatigung dieser These nicht mdglich ist, da der beobach-
tete Zusammenhang auch auf andere Faktoren, wie etwa der Fahrerqualitaten,
zurickzufihren sein kdnnte. Durch den impliziten Benchmark-Vergleich ist die
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These jedoch dahingehend zu stiitzen, dass kurze Startzeiten Gberproportional
eine bessere Endplatzierung beglnstigen. Zur Untersuchung der zweiten These
wurden vorliegend Korrelations- sowie Clusteranalysen durchgefiihrt, welche das
Ergebnis hatten, dass in der Gesamtbetrachtung ein tendenziell héherer Rollwin-
kel zu besseren Endplatzierungen fihrt. Aus diesem Grund kann die aufgestellte
These, wonach ein geringerer Rollwinkel als vorteilhaft anzusehen ist, nicht bei-
behalten werden. Hierbei ist zu berticksichtigen, dass bei Betrachtung von ein-
zelnen Streckenabschnitten keine lbereinstimmenden Ableitungen Uber die zeit-
optimalen Rollwinkel zu treffen sind. Die Ergebnisse lassen hierzu vielmehr den
Schluss zu, dass die Fahrweise sehr spezifisch auf das jeweilige Bahnlayout an-
zupassen ist. Der Hintergrund liegt darin, dass Kurvenabschnitte, in denen der
Bob eher gebremst wird, tendenziell mit einem niedrigeren Rollwinkel zu durch-
fahren sind, um den Reibungsverlust zu minimieren, wohingegen in beschleuni-
genden Abschnitten — etwa unmittelbar vor geraden Abschnitten — der Rollwinkel
zu erhdhen ist, um einen Teil der Vertikalbeschleunigung in H6he sowie einem
hdheren Rollwinkel zu Gbersetzen und damit eine hdhere Beschleunigung auf der
folgenden Gerade zu erreichen. Demzufolge hangt die Fahrlinie unmittelbar vom
Bahnlayout ab und kann somit auch innerhalb eines Kurvenabschnitts Fahr-
stiladaptionen verlangen, sodass eine vereinfachte, allgemeinglltige These wie
die definierte Ausgangsthese in der Praxis nicht haltbar erscheint. Auf Basis einer
umfangreicheren und heterogeneren Datengrundlage erscheint hierzu eine Kol-
lektion mehrerer bedingter Thesen — in Form von Fallunterscheidungen je nach
Bahn- und Abschnittslayout — erforderlich zu sein, um die Voraussetzungen einer
zeitoptimalen Fahrlinie adaquat wiederzugeben.

Somit lasst sich als Fazit und weiterfihrenden Ausblick konstatieren, dass auf
Basis der vorliegenden Arbeit keine allgemeingiltigen Schlisse hinsichtlich
zeitoptimierender Fahrlinien im Bobsport zu ziehen sind. Gleichwohl kann gezeigt
werden, dass durch entsprechende Analyseverfahren strecken- sowie strecken-
abschnittsspezifische laufzeitoptimierende Fahrlinieneigenschaften zu identifizie-
ren sind. Vorliegend ergeben sich hieraus bereits duRerst wertvolle praktische
Implikationen zur Performanceverbesserung. Gleichzeitig dienen die Erkennt-
nisse bereits als erste fundierte Ausgangsthesen Uber potenziell allgemeingil-
tige, jedoch sehr bedingte laufzeitoptimierende Fahrlinienwahlen. Eine Auswei-
tung dieser Erkenntnisse auf allgemeingtiltige Feststellungen bedarf zusatzlicher
Datenerfassung hinsichtlich des Bahnzustands sowie der Kontaktqualitat von Eis
und Kufen, um die zugrundeliegenden und unterstellten physikalischen Gesetz-
maRigkeiten Uberprifen zu kdénnen. Zusatzlich ist eine Ausweitung des For-
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schungsumfangs um weitere Bahnen sowie Konkurrenzen notwendig, um wis-
senschaftlich fundierte, allgemeingultige Aussagen treffen zu kénnen. Hierbei ist
der potenzielle Mehrwert einer tiefergehenden wissenschaftlichen Auseinander-
setzung als gegeben einzuschatzen, da die Ergebnisse der vorliegenden Daten-
analyse zeigen, dass bereits kleine Anpassungen bei den gewahlten Fahrlinien
signifikante Auswirkungen auf die Performance haben konnen.
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7  Anhang: Shapley Values einzelner Streckenabschnitte.

Abbildung 86: Abschnitt ,S bis 1*
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Abbildung 87: Abschnitt ,1 bis B10*
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Abbildung 88: Abschnitt ,B11 bis B12*
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Abbildung 89: Abschnitt ,B12 bis 2°
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Abbildung 90: Abschnitt ,2 bis B15"
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Abbildung 91: Abschnitt ,B15 bis B16“
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Abbildung 92: Abschnitt ,B16 bis 3"
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Abbildung 93: Abschnitt ,3 bis B18*
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Abbildung 94: Abschnitt ,B18 bis B19“
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Abbildung 95: Abschnitt ,B19 bis 4*
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Abbildung 96:  Abschnitt ,4 bis B21“
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Abbildung 97: Abschnitt ,B21 bis B22*
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Abbildung 98: Abschnitt ,B22 bis 5
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Abbildung 99: Abschnitt ,5 bis B24“
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Abbildung 100:

Abschnitt ,B24 bis B25*

5 _max_spee

B24 B25 min_acc_z m

B24 B25_ median_speed_kmh
B24 B25 max_speed_kmh
B24_B25_range_roll_angle

B24 BZ5_stdroll"angle
B24_B25_mean_speed_kmh
BZ4 B25_min_speed_kmh
B24 B25_min_acc_z_ms2
B24 B25 std_Speed _kmh

B24_B25 median_acc_y_ms2
BZ4_BZ5 _mean_acc_y_ms2

B24 B25 median_speed_kmh
B24 B2 T "
B24 B25 range roll_angle

B24 B25_std_rollZangle

B24 B25 mean_speed kmh
BZ4 BZ5 min_speed_kmh

B24 B25 std speéd kmh
B24 B25 median_acc_y_ms2
BZ4_BZ5_mean_acc y_ms2
sam of 23 other features

B24_B25

+0.03

s2

T T
0.030 0.035

T T
0.020 0.025

T
0.015

b T T
0.000 0005 0010
mean(|SHAP value|)
High
- ma 9
- e -. L] @
L * 1 | >
[ ] . [ ] T}U
» wapmtn s oy
=ns ot =
E o ] =2
P .1 3
L
L 4
T T T T T Low
—0.04 —0.02 0.00 0.02 0.04

SHAP walue (impact on model output)

Abbildung 101:

Abschnitt ,B25 bis Z*

B25 Z min

B25 7 max_speed _kmh
B25 Z std _speed_kmh
B25 7 median_acc_Z_ms2
B25 7 Tedian_sSpe&d”"kmh
B25 Z min_distance_m
B25_7 mean_roll_angle
B25 7 range acc_z_ms2
B25 Z min_speed_kmh
BZ5"7 std_roll_angle
B25_Z_median_roll_angle

B25 7 max_speed kmh
B25 7 std speed kmh
B25 7 megian_acc 5
B25 Zmerﬂa_n_s ee&:ﬂ’r‘nﬁ
_min_distance_m
B25"Z mean_roll_angle
B25 7 range_dcc_Z ms2
B25 Z min_speed_kmh
B25”"Z sfd_roll_angle
B25_Z riedian_roll_angle
Sumn of 23 other features

B25 Z

3
M

T
0.030

T
0.025

T
0.020

r T T T
0.000 0.005 0.010 0.013
mean(|SHAP value|)
High
- 2o ol = & o ntane s
A
sen %
™
o =
2
o= =
m
[al}
'8
T T T T T Low
—0.04 —0.02 0.00 0.0z 0.04

SHAP value (impact on model output)

185



Folgende Bande sind bisher in dieser Reihe erschienen:

Band 1 (2021)
Bahren, T. / Braka, D. / Burchard, P. / Cyron, S. / Demary, M. / Dragieva, M. /

Eis, L. / Farid, A. T. / Gomes, D. / Hacker, M. / Kaiser, J. / Kriiger, R. / Luu, S./
Maasjosthusmann, R. / Marks, A. / Pachocki, C. / Pongratz, M. / Schade, J. C. /
Urban, P. / Walter, A. / Winter, V. / Yesilyurt, E. / Buchkremer, R.

Der Einsatz von grinem Tee und anderen Polyphenolen in der Medizin — eine
Big-Data-Analyse der medizinischen Fachliteratur

ISBN (Print) 978-3-89275-119-9 — ISBN (eBook) 978-3-89275-120-5

ISSN (Print) 2699-562X — ISSN (eBook) 2699-5638

Band 2 (2023)
Hamacher, K. / Blach, M. / Kozlik, J. / Muster, F. / Néllenburg, P.-P. / Ohletz, J.-

H. / Franken, G. / Hernes, D. / Hinterding, M. / Hoveler, P. / Huppertz, M. /
Leppkes, N. / Lopez Rodriguez, A. / Maucy, K. / Petrov, A. / Schéafer, D. / Schnei-
der, R./ Spiegel, B. / Stecker, R. / Steinmann, P. / Tembrink, C. / Titze-Wolter, P.
/ Vishnyakova, L. / Zimmermann, J. / Buchkremer, R.

Analyse sensorischer E-Commerce-Elemente mittels Big-Data-Methoden und
Kanstlicher Intelligenz — Automatisierung sensorischer Bewertungen von
E-Commerce- und Social-Media-Plattformen auf Basis des Online Sensory Mar-
keting Index

ISSN (Print) 2699-562X — ISSN (eBook) 2699-5638
ISBN (Print) 978-3-89275-320-9 — ISBN (eBook) 978-3-89275-321-6

Band 3 (2025)
Hedfeld, P.

Implicit Decision Voting Made by Humans as Normative and Implementable
Rules with the Help of Language Models

ISSN (Print) 2699-562X — ISSN (eBook) 2699-5638
ISBN (Print) 978-3-89275-394-0 — ISBN (eBook) 978-3-89275-395-7



https://hdl.handle.net/10419/249996
https://hdl.handle.net/10419/249996
https://hdl.handle.net/10419/278828
https://hdl.handle.net/10419/278828
https://hdl.handle.net/10419/278828
https://hdl.handle.net/10419/278828
https://forschung.fom.de/fileadmin/fom/forschung/ifid/ifid_Schriftenreihe/FOM-Forschung-ifid-Schriftenreihe-3-Hedfeld-Implicit-Voting-2025.pdf
https://forschung.fom.de/fileadmin/fom/forschung/ifid/ifid_Schriftenreihe/FOM-Forschung-ifid-Schriftenreihe-3-Hedfeld-Implicit-Voting-2025.pdf

Rund 45.000 Studierende, mehr als 20 Forschungseinrichtungen und 500 Vero6ffentlichungen
im Jahr — damit zahlt die FOM zu den groBten und forschungsstarksten Hochschulen Europas.
Initiiert durch die Stiftung fiir internationale Bildung und Wissenschaft folgt sie einem klaren
Bildungsauftrag: Berufstatige und Abiturienten durch qualitativ hochwertige und bezahlbare
Studiengange akademisch zu qualifizieren. Als gemeinniitzige Hochschule ist die FOM nicht
gewinnorientiert, sondern reinvestiert samtliche Gewinne — unter anderem in die Lehre und
Forschung.

Die FOM ist staatlich anerkannt und bietet mehr als 60 praxisorientierte Bachelor- und
Master- Studiengénge an. Studiert wird im Campus-Studium+ mit Vorlesungen im Horsaal
und virtuellen Anteilen oder komplett ortsunabhangig im Digitalen Live-Studium.

Lehrende und Studierende forschen an der FOM in einem groBen Forschungsbereich aus
hochschuleigenen Instituten und KompetenzCentren. Dort werden anwendungsorientierte
Losungen flir betriebliche und gesellschaftliche Problemstellungen generiert. Aktuelle
Forschungsergebnisse flieBen unmittelbar in die Lehre ein und kommen so den Unternehmen
und der Wirtschaft insgesamt zugute.

Zudem fordert die FOM grenziiberschreitende Projekte und Partnerschaften im européischen
und internationalen Forschungsraum. Durch Publikationen, Giber Fachtagungen, wissenschaftliche
Konferenzen und Vortragsaktivitaten wird der Transfer der Forschungs- und Entwicklungs-
ergebnisse in Wissenschaft und Wirtschaft sichergestellt.

Alle Institute und KompetenzCentren unter Fo M

fom.de/forschung Hochschule




ISBN (Print) 978-3-89275-396-4
ISBN (eBook) 978-3-89275-397-1

FOM

Hochschule

FOM Hochschule

ISSN (Print) 2699-562X
ISSN (eBook) 2699-5638

o[ Institut fiir IT-Management &
F M l l Digitalisierung
der FOM University of Applied Sciences

Hochschule

ifid

Mit rund 45.000 Studierenden ist die FOM eine der
groBten Hochschulen Europas und fhrt seit 1993
Studiengadnge fur Berufstatige durch, die einen staat-
lich und international anerkannten Hochschulab-
schluss (Bachelor/Master) erlangen wollen.

Die FOM ist der anwendungsorientierten Forschung
verpflichtet und verfolgt das Ziel, adaptionsfahige
Losungen fur betriebliche bzw. wirtschaftsnahe oder
gesellschaftliche Problemstellungen zu generieren.
Dabei spielt die Verzahnung von Forschung und
Lehre eine groBe Rolle: Kongruent zu den Master-
programmen sind Institute und KompetenzCentren
gegriindet worden. Sie geben der Hochschule ein
fachliches Profil und er6ffnen sowohl Wissenschaft-
lerinnen und Wissenschaftlern als auch engagierten
Studierenden die Gelegenheit, sich aktiv in den For-
schungsdiskurs einzubringen.

Weitere Informationen finden Sie unter fom.de

Das ifid Institut fur IT-Management & Digitalisierung
bundelt Kompetenzen in den Forschungsbereichen
Kunstliche Intelligenz (KI), Systemwissenschaften,
IT-Management und digitale Transformation.

Die Aufgaben des Instituts umfassen Forschung und
Entwicklung, Wissenstransfer und Innovationsfor-
derung an der Schnittstelle von Wissenschaft und
Praxis. Auch der Transfer von Forschungserkenntnis-
sen in die Lehre spielt eine groBe Rolle.

Um diese Aufgaben zu erfullen, setzt die For-
schergruppe auf den Einsatz modernster Big Data-
Architekturen und Kl-Analysesysteme. Es bestehen
Kooperationen mit den groBen Technologie-Unter-
nehmen und Instituten der Branche.

Die Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftler be-
schaftigen sich insbesondere mit folgenden Feldern:

B Kunstliche Intelligenz / Machine Learning / Data
Science / Big Data

B Natural Language Processing (NLP)

B Enterprise Architekturen (insbesondere Big Data)

B Einsatz von Blockchain-Technologien

B Digitalisierung von Prozessen

B Integration der Forschung in die Lehre

Weitere Informationen finden Sie unter fom-ifid.de



	Cover
	Titelblatt
	Vorwort
	Inhalt
	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Formelverzeichnis
	1 Einleitung
	1.1 Sportliche Rahmenbedingungen
	1.2 Physikalische Grundlagen
	1.3 Modellierungen
	1.4 Datenaufzeichnung in Winterberg
	1.5 Datentechnische Vorgehensweise

	2 Literaturrecherche
	2.1 Zielsetzung
	2.2 Vorgehensweise und Aufbau der Literaturrecherche
	2.3 Literaturrecherche und Datenaufbereitung
	2.3.1 Suchtaxonomie
	2.3.2 Data Preprocessing
	2.3.3 Deskriptive Datenanalyse
	2.3.4 Vorbereitende Methodiken für eine Topicmap

	2.4 Theoretische Grundlagen: Netzwerkanalyse mit LDA
	2.4.1 Clustering-Layout nach Modularität
	2.4.2 Topic-Map

	2.5 Analyse und Visualisierung des bereinigten Datenkorpus
	2.5.1 LDA-Modell generieren
	2.5.2 Netzwerkvisualisierung mit Gephi

	2.6 Fazit

	3 Fahrlinienanalyse auf Basis von Videodaten
	3.1 Zielsetzung
	3.2 Data Understanding/Datenkorpus
	3.3 Vorgehen und Implementierung
	3.4 Aufbau des Graphical User Interface
	3.4.1 Einlesen und Verarbeitung der Videos
	3.4.2 Erstellung der Motion-Heatmaps

	3.5 Datenmanagement
	3.6 Ausführbarkeit als .exe-Datei
	3.7 Praktische Anwendung

	4 Zum Zusammenhang von Fahrlinie und Geschwindigkeit
	4.1 Zielsetzung
	4.2 Aufbau der Entwicklungsumgebung
	4.3 Abgeleitete Vorgaben der Datenaufbereitung
	4.4 Hypothesen und Fragestellungen
	4.5 Homogenisierung der Dateistruktur
	4.6 Extraktion der Metadaten und Dateiinhalte
	4.7 Anreicherung der Daten
	4.8 Datenfilterung und Behandlung von Ausreißern
	4.9 Bestimmung der Kurven
	4.10 Berechnung der aggregierten Modellvariablen
	4.11 Modellentwicklung
	4.11.1 Datenvisualisierung
	4.11.2 Data Preparation und Modelling Synergie
	4.11.3 Überarbeitete Visualisierung

	4.12 Multiple Lineare Regression
	4.12.1 Modelldefinition
	4.12.2 Prüfung der Modellqualität

	4.13 Ergebnis, Ausblick und Fazit
	4.13.1 Behandelte Forschungsthemen
	4.13.2 Diskussion der eingesetzten Methode
	4.13.3 Aussicht und Optimierungsbedarf


	5 Zum Zusammenhang von Bahnabschnitt und Gesamtlaufzeit
	5.1 Zielsetzung
	5.2 Theoretische Grundlagen
	5.2.1 Gradient Tree Boosting
	5.2.2 Shapley Values
	5.2.3 K-means Clustering

	5.3 Analyse des Datensatzes
	5.3.1 Datensatz
	5.3.2 Datenbereinigung
	5.3.3 Deskriptive Analyse

	5.4 Modellierung
	5.4.1 K-means Clustering
	5.4.2 XGBoost

	5.5 Schlussbetrachtung
	5.5.1 Fazit
	5.5.2 Grenzen dieser Arbeit
	5.5.3 Ausblick


	6 Zum Zusammenhang von Fahrlinie und Laufzeit
	6.1 Zielsetzung
	6.2 Ableitung der Untersuchungsthesen
	6.3 Data Understanding – Einführung in das Datenmodell
	6.4 Data Preparation – Datenaufbereitung und -bereinigung
	6.4.1 Aufbereitung der Rohdaten
	6.4.2 Hinzufügen von Kurvenlabels
	6.4.3 Hinzufügen von definierten Abschnittscharakteristika
	6.4.4 Kalkulation von Gesamt- und Abschnittslaufzeiten
	6.4.5 Prüfung auf duplizierte Rohdaten
	6.4.6 Löschen nicht benötigter Daten
	6.4.7 Prüfung auf Missing Values
	6.4.8 Prüfung auf inhaltliche Plausibilität der Metriken

	6.5 Modelling
	6.5.1 Modelling I – Data Analytics via Python
	6.5.1.1 Deskriptive Analyse
	6.5.1.2 Data Analytics auf Gesamtbahnebene
	6.5.1.3 Data Analytics auf Abschnittsebene

	6.5.2 Modelling II – Visual Analytics via PowerBI
	6.5.2.1 Einführung in Dashboards und Power BI
	6.5.2.2 Analyse der Gesamtfahrt durch Visualisierung mittels Power BI
	6.5.2.3 Detaillierte Analyse der Streckenabschnitte


	6.6 Evaluation
	6.6.1 Analyse der Ergebnisse
	6.6.2 Limitationen

	6.7 Fazit und Ausblick

	Literatur
	7 Anhang: Shapley Values einzelner Streckenabschnitte.


<<

  /ASCII85EncodePages false

  /AllowTransparency false

  /AutoPositionEPSFiles true

  /AutoRotatePages /None

  /Binding /Left

  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)

  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)

  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)

  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)

  /CannotEmbedFontPolicy /Error

  /CompatibilityLevel 1.4

  /CompressObjects /Tags

  /CompressPages true

  /ConvertImagesToIndexed true

  /PassThroughJPEGImages true

  /CreateJobTicket false

  /DefaultRenderingIntent /Default

  /DetectBlends true

  /DetectCurves 0.0000

  /ColorConversionStrategy /CMYK

  /DoThumbnails false

  /EmbedAllFonts true

  /EmbedOpenType false

  /ParseICCProfilesInComments true

  /EmbedJobOptions true

  /DSCReportingLevel 0

  /EmitDSCWarnings false

  /EndPage -1

  /ImageMemory 1048576

  /LockDistillerParams false

  /MaxSubsetPct 100

  /Optimize true

  /OPM 1

  /ParseDSCComments true

  /ParseDSCCommentsForDocInfo true

  /PreserveCopyPage true

  /PreserveDICMYKValues true

  /PreserveEPSInfo true

  /PreserveFlatness true

  /PreserveHalftoneInfo false

  /PreserveOPIComments true

  /PreserveOverprintSettings true

  /StartPage 1

  /SubsetFonts true

  /TransferFunctionInfo /Apply

  /UCRandBGInfo /Preserve

  /UsePrologue false

  /ColorSettingsFile ()

  /AlwaysEmbed [ true

  ]

  /NeverEmbed [ true

  ]

  /AntiAliasColorImages false

  /CropColorImages true

  /ColorImageMinResolution 300

  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK

  /DownsampleColorImages true

  /ColorImageDownsampleType /Bicubic

  /ColorImageResolution 300

  /ColorImageDepth -1

  /ColorImageMinDownsampleDepth 1

  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000

  /EncodeColorImages true

  /ColorImageFilter /DCTEncode

  /AutoFilterColorImages true

  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG

  /ColorACSImageDict <<

    /QFactor 0.15

    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]

  >>

  /ColorImageDict <<

    /QFactor 0.15

    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]

  >>

  /JPEG2000ColorACSImageDict <<

    /TileWidth 256

    /TileHeight 256

    /Quality 30

  >>

  /JPEG2000ColorImageDict <<

    /TileWidth 256

    /TileHeight 256

    /Quality 30

  >>

  /AntiAliasGrayImages false

  /CropGrayImages true

  /GrayImageMinResolution 300

  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK

  /DownsampleGrayImages true

  /GrayImageDownsampleType /Bicubic

  /GrayImageResolution 300

  /GrayImageDepth -1

  /GrayImageMinDownsampleDepth 2

  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000

  /EncodeGrayImages true

  /GrayImageFilter /DCTEncode

  /AutoFilterGrayImages true

  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG

  /GrayACSImageDict <<

    /QFactor 0.15

    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]

  >>

  /GrayImageDict <<

    /QFactor 0.15

    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]

  >>

  /JPEG2000GrayACSImageDict <<

    /TileWidth 256

    /TileHeight 256

    /Quality 30

  >>

  /JPEG2000GrayImageDict <<

    /TileWidth 256

    /TileHeight 256

    /Quality 30

  >>

  /AntiAliasMonoImages false

  /CropMonoImages true

  /MonoImageMinResolution 1200

  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK

  /DownsampleMonoImages true

  /MonoImageDownsampleType /Bicubic

  /MonoImageResolution 1200

  /MonoImageDepth -1

  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000

  /EncodeMonoImages true

  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode

  /MonoImageDict <<

    /K -1

  >>

  /AllowPSXObjects false

  /CheckCompliance [

    /None

  ]

  /PDFX1aCheck false

  /PDFX3Check false

  /PDFXCompliantPDFOnly false

  /PDFXNoTrimBoxError true

  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [

    0.00000

    0.00000

    0.00000

    0.00000

  ]

  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true

  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [

    0.00000

    0.00000

    0.00000

    0.00000

  ]

  /PDFXOutputIntentProfile ()

  /PDFXOutputConditionIdentifier ()

  /PDFXOutputCondition ()

  /PDFXRegistryName ()

  /PDFXTrapped /False



  /CreateJDFFile false

  /Description <<



    /BGR <>

    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>

    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>

    /CZE <>

    /DAN <>

    /DEU <>

    /ESP <>

    /ETI <>

    /FRA <>

    /GRE <>



    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)

    /HUN <>

    /ITA <>

    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>

    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>

    /LTH <>

    /LVI <>

    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)

    /NOR <>

    /POL <>

    /PTB <>

    /RUM <>

    /RUS <>

    /SKY <>

    /SLV <>

    /SUO <>

    /SVE <>

    /TUR <>

    /UKR <>

    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)

  >>

  /Namespace [

    (Adobe)

    (Common)

    (1.0)

  ]

  /OtherNamespaces [

    <<

      /AsReaderSpreads false

      /CropImagesToFrames true

      /ErrorControl /WarnAndContinue

      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false

      /IncludeGuidesGrids false

      /IncludeNonPrinting false

      /IncludeSlug false

      /Namespace [

        (Adobe)

        (InDesign)

        (4.0)

      ]

      /OmitPlacedBitmaps false

      /OmitPlacedEPS false

      /OmitPlacedPDF false

      /SimulateOverprint /Legacy

    >>

    <<

      /AddBleedMarks false

      /AddColorBars false

      /AddCropMarks false

      /AddPageInfo false

      /AddRegMarks false

      /ConvertColors /ConvertToCMYK

      /DestinationProfileName ()

      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK

      /Downsample16BitImages true

      /FlattenerPreset <<

        /PresetSelector /MediumResolution

      >>

      /FormElements false

      /GenerateStructure false

      /IncludeBookmarks false

      /IncludeHyperlinks false

      /IncludeInteractive false

      /IncludeLayers false

      /IncludeProfiles false

      /MultimediaHandling /UseObjectSettings

      /Namespace [

        (Adobe)

        (CreativeSuite)

        (2.0)

      ]

      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK

      /PreserveEditing true

      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged

      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile

      /UseDocumentBleed false

    >>

  ]

>> setdistillerparams

<<

  /HWResolution [2400 2400]

  /PageSize [612.000 792.000]

>> setpagedevice





