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Zusammenfassung

In dieser Arbeit werden die Diagnostikdaten von Athleten der Sportarten Skisprung und Nordische
Kombination ausgewertet. Im Rahmen des Projekts , Leistungsdiagnostik Ski Nordisch” werden seit
dem Jahr 2000 mit den deutschen A-; B-, C- und D/C-Kaderathleten Sprungkrafttests und isome-
trische und dynamische Beinstreckkrafttests am Diagnostikgerdt IsoMed2000 durchgefithrt. An den
Untersuchungsorten Freiburg, Miinchen und Oberhof wurden so iiber 1000 Beobachtungen von 99
Skispringern und 92 Nordischen Kombinierern gesammelt und in einem Datensatz zusammengefasst.
Fiir einen Teil der Athleten liegen zuséitzlich Ergebnisse von Ubungsspriingen von der Schanze in
Oberstdorf vor. In der Schanzendiagnostik wurden unter anderem Sprungweite, Absprunggenauigkeit

und vertikale Absprunggeschwindigkeit erfasst.

In einem ersten Schritt werden die erhobenen Daten zur (Labor-) Leistungsdiagnostik ausgewertet
und dabei insbesondere die Zusammenhénge der Variablen betrachtet. Mit einer Faktorenanalyse wird
ein Faktorenmodell aufgestellt, das die beobachteten Variablen durch eine kleinere Menge an latenten
Variablen beschreibt. Es lassen sich drei Faktoren konstruieren, wobei der erste die allgemeine Sprung-
kraftfahigkeit und relative Maximalkraft, der zweite die allgemeine Maximalkraft und Schnellkraft und
der dritte das Kraftanstiegsverhalten zusammenfasst. Mit Bootstrap-Verfahren werden Konfidenzin-
tervalle fir die geschitzten Parameter des Faktorenmodells konstruiert, welche bestdtigen, dass die

Ergebnisse nicht von einzelnen Beobachtungen oder Athleten abhéngen.

Im zweiten Schritt wird die Schanzendiagnostik beschrieben. Hier wurden im Rahmen verschiedener
Lehrgiinge Ubungsspriinge der Athleten von der Schattenbergschanze (Hillsize 137) in Oberstdorf
dokumentiert. Es wird beschrieben, wie anhand der verschiedenen Spriinge ein Datensatz konstruiert
wird, der fiir jeden Athleten eine Beobachtung der interessierenden Grofien zu jedem Lehrgang enthélt.
Eine besondere Bedeutung hat hier die Sprungweite von der Schanze, da sie die Leistung eines Athleten

unter Wettkampfbedingungen zeigt.

Im dritten Schritt werden die Ergebnisse der Schanzendiagnostik und Leistungsdiagnostik zu einem
gemeinsamen Datensatz mit 107 Beobachtungen bei 46 Athleten zusammengefasst. Ziel ist die Identifi-
kation von Parametern der Leistungsdiagnostik, die einen Einfluss auf die Sprungweite haben. Zur Mo-
dellierung des Problems werden Mischansétze aus Regression und Faktorenanalyse, Latente-Variablen-
Modelle und strukturierte additive Regression mit Bayesianischer Regularisierung verwendet. Es zeigt
sich, dass insbesondere die Variablen zum Squat Jump aus der Leistungsdiagnostik einen positiven
Zusammenhang mit der Sprungweite und der vertikalen Absprunggeschwindigkeit vom Schanzentisch

haben. Ein solcher Zusammenhang zeigt sich bei den Variablen zur Beinkraftdiagnostik nicht.
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1. Skisprung und Nordische Kombination

In dieser Arbeit werden Leistungen von Kaderathleten aus dem Bereich des Skisprungs und der Nordi-
schen Kombination mit statistischen Methoden untersucht. Dieses Kapitel bietet in Abschnitt 1.1 eine
inhaltliche Einfithrung zum Thema Skisprung und eine Beleuchtung der wissenschaftlichen Aspekte

im Skisprung. AnschlieBend werden die zentralen Fragestellungen dieser Arbeit formuliert.

1.1. Inhaltliche Einfiihrung

1.1.1. Historische Entwicklung und Regeln

Die Sportart Skisprung ist in Norwegen entstanden, wo 1879 der erste Wettkampf ausgetragen wurde.
Seit 1924 ist die Sportart Teil der olympischen Winterspiele. Neben Norwegen zdhlen heute unter
anderem Deutschland, Osterreich und Finnland zu den groBen Skisprungnationen. Der letzte grofe
internationale Erfolg eines deutschen Springers ist der Sieg bei der Vierschanzentournee 2001/02 von
Sven Hannawald. (FIS, 2009a) Die Wettkdmpfe werden live und in Fernsehtibertragungen weltweit

von vielen Menschen verfolgt, wobei nur wenige diese Sportart selbst aktiv betreiben.

Beim Skispringen fahrt der Athlet in hockender Haltung in einer vorbereiteten Spur den Anlauf der
Sprungschanze hinab. Erreicht er den sogenannten Schanzentisch, so springt er bei einer Geschwin-
digkeit von etwa 90 km/h ab. Nun richtet er sich mit einem kréftigen Sprung auf, fithrt die Skier
zum Korper und breitet sie gleichzeitig zu einem V aus. Beim Einleiten der Landung bringt er die
Skier in eine parallele Stellung und schliefit den Sprung optimalerweise mit einem sogenannten ,, Te-
lemark” ab. In Wettkdmpfen wird der Sprung zu gleichen Teilen aus der erzielten Weite und den von
Kampfrichtern vergebenen Noten fiir Flughaltung und Landung bewertet (FIS, 2009¢).

Bei der Bewertung der Weite spielt es eine Rolle, von welcher Schanze der Sprung ausgefiihrt wurde.
MaBgeblich ist hier der Konstruktionspunkt (K-Punkt) der Schanze. Dieser gibt den Punkt an, an dem
das Gefalle des Aufsprunghangs flacher wird. Durch die Angabe des K-Punktes werden die Spriinge
von unterschiedlichen Schanzen vergleichbar. So werden bei einer Sprungweite die genau dem K-
Punkt der Schanze entspricht 60 Punkte vergeben. Bei einer grofleren Weite werden Punkte addiert,
andernfalls abgezogen. Seit dem Jahr 2004 werden die Schanzen anhand der Hillsize in Kategorien
eingeteilt. Die Hillsize gibt die Strecke zwischen der Kante des Schanzentisches und dem Hillsize-Punkt
der Schanze an. Der Hillsize-Punkt liegt an der Stelle, an dem der Auslaufhang eine Steigung von 32°
hat (vgl. dazu auch Abbildung 1.1). Die Hillsize fiir kleine Schanzen ist kleiner oder gleich 49 m, bei
mittleren Schanzen 50-84 m, bei Normalschanzen 85-109 m, bei Groflschanzen grofier als 110 m und
bei Flugschanzen grofier als 185m. (FIS, 2009d).

Neben der Einzeldisziplin Skisprung ist das Skispringen auch Teil der Nordischen Kombination. In
diesem Mehrkampf wird nach aktuell giiltigem Reglement zuerst ein Sprungdurchgang durchgefiihrt.
Die erzielten Sprungpunkte werden nach der Gundersen-Methode in Zeitriickstdnde fiir den anschlie-
Benden Skilanglauf umgerechnet. Auch die Nordische Kombination ist seit 1924 Teil der olympischen
Winterspiele, wobei erst seit 1948 zuerst gesprungen und dann gelaufen wird. Auch bei der Nordischen
Kombination ist Deutschland eine erfolgreiche Nation und bei internationalen Wettkdmpfen der letz-

ten Jahre konnten deutsche Athleten viele Erfolge verbuchen. Die Spriinge werden bei der Nordischen
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Abbildung 1.1.: Schematische Darstellung einer Skisprungschanze (iibernommen aus FIS (2009d)).
Mit ,K” ist der Konstruktionspunkt und mit ,,T” die Tischkante der Schanze gekenn-
zeichnet.

Kombination von Normal- oder Grofischanzen ausgefithrt (FIS, 2009b).

Im deutschen Skiverband gehoren die Athleten, je nach ihren bisherigen Erfolgen, Alter und Leis-
tungsvermogen zu verschiedenen Kadern. Dabei werden in den A- und B-Kadern die aktuellen Spit-
zenathleten und im C-Kader die jiingeren Athleten bundesweit betreut. Die D/C-Kader sind regionale
Kader. Auflerdem werden die Athleten unterschiedlichen Lehrgangsgruppen zugeordnet, je nachdem
wo sie trainieren. Jeder Kader verfiigt iiber eine umfangreiche Trainergruppe zur sportlichen und
wissenschaftlichen Betreuung (DSV, 2009).

1.1.2. Wissenschaftliche Aspekte der Leistungsdiagnostik beim Skispringen

Bereits seit tiber 60 Jahren ist der Skisprung Gegenstand wissenschaftlichen Interesses. Die Forschung
wird dadurch erleichtert, dass beim Skispringen — mit Ausnahme von Windeinfliissen — im Vergleich
zu anderen Sportarten relativ konstante Bedingungen vorliegen (Neumaier u. a., 1997). Dies macht die
Spriinge von einer Schanze untereinander leichter vergleichbar. Erste Untersuchungen beschéftigten
sich mit dem physikalisch-mechanischen Bereich des Skisprungs. Themen sind hier die Ermittlung
der optimalen Flugposition unter aerodynamischen Gesichtspunkten oder die Technik des richtigen
Absprungverhaltens vom Schanzentisch. Beim Verlassen der Schanze sind Richtung und Betrag des

Geschwindigkeitsvektors wichtige Einflussgréfien fiir die Sprungweite.

Grundlage fiir Spitzenleistungen im Skisprung ist ein jahrelanges und umfangreiches Training. Beson-
ders der Sprungkraft der Athleten wird eine besondere Bedeutung beigemessen. Daher wird intensiv
an der Entwicklung und Verbesserung von Trainingsmethoden gearbeitet. Wichtig ist hier besonders
ein sportartspezifisches Training. Beim Skisprung springt der Athlet aus einer Kauerstellung ab, die
vorwiegend konzentrische Muskelarbeit erfordert (Miiller u. Wachter, 1989). Ein Uberblick iiber die

verschiedenen Arbeitsweisen der Muskulatur findet sich in Tabelle 1.1.

Entscheidend sind auch die Kraftfidhigkeiten eines Athleten. Mit Kraft wird dabei die ,Fahigkeit des

Nerv-Muskelsystems, durch Muskeltétigkeit Widerstinde zu iiberwinden (konzentrische Kontraktion),



1.1. Inhaltliche Einfiihrung

Kontraktionsform | isometrisch (dynamisch-) konzen- | (dynamisch-)  exzen-
trisch trisch
Beschreibung Die intramuskulére | Die intramuskulére | Die intramuskulére
Spannung &ndert sich | Spannung dndert | Spannung dndert
und die Muskellénge | sich und die Muskeln | sich und die Muskeln
veréndert sich nicht verkiirzen sich verldngern sich
Beispiel Gewicht hochhalten Bizeps beim Klimmzug | Bizeps beim Klimmzug
(Aufwéartsbewegung) (Herablassen)

Tabelle 1.1.: Arbeitsweisen der Muskulatur — Kontraktionsformen (Nigg u. Herzog, 1994)

ihnen entgegenzuwirken (exzentrische Kontraktion) bzw. sie zu halten (isometrische Kontraktion)”
(vgl. Wolf, 1997, S.52), bezeichnet. Dabei wird zusétzlich noch zwischen Maximal- und Schnellkraft

unterschieden.

Als Mazimalkraft wird die maximale Kraft bezeichnet, die ein Sportler gegen einen Widerstand auf-
bringen kann. Hier unterscheidet man wieder zwischen isometrischer, (dynamisch-) konzentrisch und
(dynamisch-) exzentrischer Maximalkraft. In der Theorie sind unter dynamisch-exzentrischen Muskel-
aktionsbedingungen die stérksten Kréafte zu erwarten, gefolgt von einer isometrischen Muskelaktion.

Die geringsten Kréfte konnen unter dynamisch-konzentrischen Bedingungen entwickelt werden.

Die Differenz zwischen exzentrischer und isometrischer Maximalkraft wird als Kraftdefizit bezeich-
net (Schwirtz u. a., 2004). Dieser Parameter kann in der Trainingssteuerung der Belastungsdosierung
berticksichtigt werden. ,Fin hohes Kraftdefizit deutet auf die Moglichkeit hin, etwa durch forciertes
Training der intramuskuldren Koordination vorhandene Kraftreseven mobilisieren zu kénnen, ohne da-
bei den Muskelquerschnitt und damit das Koérpergewicht zu erhéhen” (Bruhn u. a., 2002). Neben der
Maximalkraft ist auch die Schnellkraftfihigkeit der Muskulatur eines Athleten entscheidend. Damit
wird die Fahigkeit bezeichnet, innerhalb von einer kurzen Zeit eine moglichst grofie Kraft aufzubau-
en. Zum Anforderungsprofil eines Skispringers gehort es, in der Absprungphase eine hohe vertikale
Geschwindigkeit zu erreichen, wofiir die Schnellkraft des Athleten ein wesentlicher Faktor ist (Wolf,
1997).

Begleitend zum Training der Kaderathleten werden mit einer Leistungsdiagnostik die Trainingserfolge

verfolgt und dokumentiert. Nach Martin (1980) erfassen leistungsdiagnostische Verfahren

»[.-.] durch standardisierte Tests, Beobachtungen und/oder Untersuchungen den Trainings-
zustand und dessen Faktoren mit dem Ziel, den Grad der Ausprigung des Trainingszu-
standes und die Wirkung des Trainings auf seine Faktoren und Komponenten festzustellen.
Durch die dabei gewonnenen Informationen wird der Trainingsprozess unmittelbar gesteu-

ert.”

In Starischka (1981) wird die Leistungsdiagnostik in den Kontext der Trainingssteuerung eingebun-
den. Anhand der Leistungsdiagnostik kénnen eventuelle Schwéchen des Athleten identifziert werden
und die Trainingsinhalte entsprechend angepasst werden. Da insbesondere Kraft gut trainierbar ist,
ist die Kraftdiagnostik wichtig bei der Trainingssteuerung (Letzelter u. a., 1990). Wird die Trainings-
diagnostik iiber einen langeren Zeitraum hinweg unter standardisierten Bedingungen fiir eine Gruppe
von Athleten durchgefiihrt, so kénnen sowohl die individuelle Entwicklung der Athleten, als auch
Vergleiche zwischen den Athleten betrachtet werden. Auch Verletzungen kénnen im Rahmen der Leis-

tungsdiagnostik identifiziert werden.

Die Leistungsdiagnostik beruht auf dem Messen bestimmter Parameter mit Testverfahren und Mess-

geriten. Letzelter u. a. (1990) diskutieren die Ergebnisse der Kraftdiagnostik vor dem Hintergrund von
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Messfehlern. Damit sind weniger Fehler an den Messgerédten gemeint, als vielmehr der Riickschluss
von Kraftwerten auf die dahinterstehende Féahigkeit, also die inhaltliche Validitat des Tests. Einerseits
missen Verbesserungen bei einem Krafttest nicht zwingend auf einen Kraftzuwachs, sondern kénnen
lediglich auf eine wirkungsvolle Technik bei dieser Ubung zuriickzufiihren sein. Andererseits kénnen
manche Ergebnisse auch Ausreifier nach oben oder unten sein. Die Messwerte sind somit nur Schdtzer
des richtigen Niveaus. In Letzelter u. a. (1990) wird jedoch angemerkt, dass bei der Auswertung von
Kraft-Zeit-Kurven, wie sie auch bei der hier untersuchten Leistungsdiagnostik (vgl. Kapitel 2) zum

Einsatz kommen, eine sehr hohe Validitét vorliegt.

Neben der Kraftdiagnostik ist die Sprungkraftdiagnostik ein zentraler Bestandteil der Leistungsdiag-
nostik von Skispringern. Hier kann man zwischen Spriingen ohne und mit einleitender Gegenbewegung
unterscheiden. Bei ersteren werden geringere Sprunghohen erzielt, da die Beinmuskulatur nur kon-
zentrisch arbeitet wihrend bei zweiteren die Muskulatur einen Dehnungs- Verkiirzungszyklus (DVZ)
durchlduft. Hier wird Energie aus der Gegenbewegung gespeichert und kann anschlieend in der Streck-
phase genutzt werden. Die Sprungformen stellen unterschiedliche Voraussetzungen an die Athleten und
so sollte eine differenzierte Diagnostik aus mehreren Sprungformen bestehen (Frick u.a., 1991). Das
Standardsprungkraftprogramm setzt sich aus den folgenden Sprungtests zusammen (vgl. Frick u. a.
(1991) und Bruhn u. a. (2002)):

Squat Jump (SJ) Ausgangshaltung fiir diesen Sprung ist die Kauerstellung (90 Grad Knie- und Hiift-
winkel). Um eine Gegenbewegung der Arme auszuschlieflen, bleiben diese wahrend des gesamten
Sprungs in die Hiifte gestiitzt. Der Athlet versucht nun, rein mit seiner Beinkraft méglichst hoch
zu springen. Dieser Sprung iiberpriift die Sprungkraftfiahigkeit bei einer rein konzentrischen Ab-

sprungbewegung.

Counter-Movement Jump (CMJ) Dieser Sprung wird aus dem aufrechten Stand ausgefiihrt. Im An-
schluss an eine schnelle Ausholbewegung der Beine (bis zu einem Kniewinkel von ca. 90 Grad)
holt der Athlet Schwung und springt in die Héhe. Hier durchléduft die Beinmuskulatur einen
Dehnungs-Verkiirzungszyklus. Diese Sprungform misst die Fahigkeit eines Athleten, die kine-
tische Energie der exzentrischen Ausholbewegung zu einem groflen Teil in eine konzentrische

Bewegung zu iibertragen.

Drop Jump (DJ) Die Ausgangshaltung hier entspricht dem des CMJ, nur dass hier der Athlet auf
einem Kasten mit festgelegter Hohe (Fallhohe 24 oder 32 ¢cm) steht. Der Sportler springt von
dem Kasten und springt nach einem kurzen Bodenkontakt (méglichst < 200 Millisekunden, vgl.
Bruhn u.a. (2002)) maximal in die Hohe. Diese Sprungform gibt Auskunft iiber das reaktive

Kraftverhalten in einem schnell ablaufenden Dehnungs-Verkiirzungszyklus.

Bei allen Sprungformen ist primér die Sprunghdhe von Interesse, daneben jedoch auch noch Parame-
ter wie die Absprunggeschwindigkeit oder Bodenkontaktzeit. Die Sprunghohe wird durch die Korper-
schwerpunkterhohung zwischen Verlassen des Bodens und dem Erreichen des Scheitels der Flugphase
ermittelt. Dazu kénnen verschiedene Messverfahren wie Videoanalyse oder Kraftmessplatten einge-

setzt werden. Frick u. a. (1991) beschreiben und vergleichen die verschiedenen Messmethoden.

Die Ergebnisse der Leistungsdiagnostik kénnen auf unterschiedliche Art und Weise von Trainern und
Athleten verwendet werden. Im Rahmen der Diagnostik kénnen Starken und Schwéichen der Athle-
ten identifiziert und das Trainingsprogramm hierauf ausgerichtet werden. Nach Vdovi¢enko (1980)
gibt es hier sowohl den Ansatz, die Prioritit auf unterentwickelte Fahigkeiten zu legen, als auch das
weitere Training der Starken des Athleten zu verfolgen. Trainingserfolge lassen sich dann in einer
Langsschnittuntersuchung verfolgen. Fiir einzelne Athleten kann auch der Zusammenhang zwischen

Maximalkraftparametern und Sprunghéhen ermittelt werden. Laut Bruhn u. a. (2002) bringt die Néhe
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dieses Zusammenhangs die Fahigkeit des Springers zum Ausdruck, sein vorhandenes Kraftpotenzial in
die Absprungbewegung einzusetzen. Ist die Korrelation hoch, so kann eine bessere Sprunghdhe durch

Steigerung der Kraft erzielt werden (vgl. auch Pyrka u.a. (2008)).

Neben der individuellen Leistungsanalyse der Athleten kann die Diagnostik auch zum Vergleich zwi-
schen Athleten herangezogen werden. Voraussetzung hierfiir ist eine Leistungsdiagnostik unter stan-
dardisierten Voraussetzungen, wie sie in dem hier untersuchten Projekt vorliegt (vgl. Kapitel 2). In
Bruhn u. a. (2002) wird angemerkt, welche , grofien individuellen Unterschiede im Spitzensport beim
Zustandekommen von Hochstleistungen bestehen kénnen”. Einfache Gruppenvergleiche fiihren somit
nicht weiter, sondern es miissen die individuellen Eigenschaften jedes Springers beriicksichtigt wer-
den. Dies fithrt zu den besonderen, sportwissenschaftlich spezifischen Aspekten bei der statistischen
Analyse von Daten, die im Rahmen der Leistungssportforschung, also bei Training, Diagnostik und

Wettkdmpfen erhoben wurden.

1.2. Statistische Analyse von Daten aus der Leistungssportforschung

Im Rahmen der Forschung werden sowohl Quer- als auch Langsschnittdaten gewonnen. Die Analyse
solcher Daten mit statistischen Methoden erfordert eine besondere Sensibilitdt beziiglich der Proble-
me bei Datensétzen aus der Leistungsdiagnostik. Diese umfassen nach Wagner (1996) generell die

folgenden Punkte:

¢ Kileine Stichproben fithren zu Problemen, da Verteilungsannahmen schlechter iiberpriift werden
kénnen und die Ergebnisse sensibler gegentiiber Ausreiffern in den Daten sind. Aus statistischer
Sicht muss also insbesondere vorab sichergestellt werden, dass die Daten nicht fehlerhaft sind

und die Ergebnisse nicht durch einzelne Messwerte verzerrt werden.

o Es gibt das Problem fehlender Messungen und damit verbundenen unvollstdndigen Datensétzen.
Gerade bei Daten aus der Leistungdiagnostik ist dieses Problem sehr ausgeprigt, da immer
wieder Ubungen aufgrund von Verletzungen oder Schmerzen nicht durchgefiihrt werden kénnen.
Mit dieser Problematik beschéftigt sich Abschnitt 2.4.

o Die Homogenitat der Stichprobe ist nicht gesichert, insbesondere wenn verschiedene Datensétze

zusammengefithrt werden, so wie hier Daten von Skispringern und Nordischen Kombinierern.

o Es besteht das Problem der eingeschrankten Versuchsplanung, da unter den Bedingungen der
Leistungsdiagnostik die Forderungen an die Versuchsplanung nur angendhert werden kénnen. So

sind balancierte Versuchsdesigns in der Regel nicht zu erreichen.

Um anhand von solchen Daten giiltige und zu interpretierende Aussagen zu gewinnen, muss nach
Wagner (1996) beim Einsatz von statistischen Methoden ein Maximum an Vorabinformationen aus
der sportwissenschaftlichen Theorie eingesetzt werden, um sportwissenschaftlich richtige Ergebnisse
zu generieren. Durch eine enge Zusammenarbeit mit dem Fachgebiet Biomechanik im Sport soll diese

inhaltliche Qualitatssicherung der Ergebnisse sichergestellt werden.

Besonders bei Langsschnittuntersuchungen muss zudem die grofle Individualitat der Athleten bertick-
sichtigt werden. So wird in Lames (1996) angemerkt, dass bei der Beschreibung von Verldufen iiber
die Zeit Gruppenmittelwerte moglicherweise nicht den Verlauf eines einzigen Athleten reprasentieren.
Auch zur Ableitung von Trainingshinweisen ist also die Berticksichtigung von individuellen Aspekten

entscheidend. Im folgenden Abschnitt werden die Fragestellungen, die diese Arbeit leiten, vorgestellt.



1. Skisprung und Nordische Kombination

1.3. Fragestellungen dieser Arbeit

Im Rahmen dieser Arbeit sollen die Ergebnisse der Leistungsdiagnostik von Skispringern und Nordi-

schen Kombinierern analysiert werden. Fiir einen Teil der Athleten liegen zuséatzlich Ergebnisse zur

Schanzendiagnostik vor, bei der Ubungsspriinge von der Hillsize 137-Skisprungschanze in Oberstdorf

dokumentiert wurden. Beide Datenquellen haben die Form einer Léngsschnittstudie, an der einzel-

ne Athleten iiber einen ldngeren Zeitraum hinweg wiederholt teilgenommen haben. Aus Sicht der

Sportwissenschaft sollen nun anhand dieser Daten die folgenden Fragestellungen untersucht werden:

1. Bereich: (Labor-)Leistungsdiagnostik (Kapitel 2 und 3)

Wie miissen die Messergebnisse vorbereitet werden, damit die Daten verschiedener Athleten
miteinander verglichen werden kénnen? Welche Darstellungsform eignet sich zur Darstel-

lung des (relativen) Leistungsniveaus eines Athleten?
Wie kann mit dem Problem von fehlenden Messungen umgegangen werden?

Welche statistischen Methoden eignen sich, um Zusammenhinge der Variablen zur Leis-

tungsdiagnostik in einem Modell darzustellen?

Lassen sich daraus Erkenntnisse fiir die Praxis ableiten, d.h. kénnen anhand dieser Modelle
Variablen identifiziert werden, die zusétzlich zu den anderen Variablen nur wenig Informa-
tion liefern und daher iiberfliissig sind? Welcher Vorschlag kann aus statistischer Sicht fiir

ein reduziertes Programm bei der Leistungsdiagnostik gegeben werden?

Mit welchen statistischen Verfahren kann sicher gestellt werden, dass die Ergebnisse nicht
durch einzelne Beobachtungen und Athleten stark verzerrt werden? Mit welcher Unsicher-

heit sind die Ergebnisse behaftet und wie kénnen Konfidenzintervalle konstruiert werden?

Welche Verfahren eignen sich fiir Gruppenvergleiche (z.B. von Skispringern und Nordi-
schen Kombinierern), die im Gegensatz zu gingigen Verfahren wie t-Tests das longitudina-
le Datendesign berticksichtigen? In welchen Variablen unterscheiden sich Skispringer und

Nordische Kombinierer?

2. Bereich: Schanzendiagnostik (Kapitel 4)

In welcher Form kénnen die Ergebnisse der Ubungsspriinge in der Schanzendiagnostik fiir
statistische Zwecke genutzt werden? Wie kann man beriicksichtigen, dass die Springer nicht

bei jedem Ubungssprung ihr volles Leistungsniveau abrufen?

Welche Parameter messen die Leistung eines Athleten bei der Schanzendiagnostik und wie

koénnen sie dargestellt werden?

3. Bereich: Verkniipfung der Leistungsdiagnostik mit der Schanzendiagnostik (Kapitel

5)

Wie kann ein gemeinsamer Datensatz konstruiert werden, in dem fiir jeden Athleten die
Daten zur Leistungsdiagnostik und Schanzendiagnostik zusammengefasst werden, so dass

kausale Schliisse gezogen werden kénnen?

Welche verschiedenen Modellklassen eignen sich, um die Zusammenhénge der beiden Daten-
quellen darzustellen? Wie konnen die Ergebnisse interpretiert werden und welche Schliisse

kénnen daraus fiir die Praxis gezogen werden?

Welche anderen Kovariablen wie das Alter oder die Sportart sollen in diesen Modellen

berticksichtigt werden?
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Die weitere Arbeit gliedert sich wie folgt. Kapitel 2 beschreibt das Projektes zur ,dezentralen Leis-
tungsdiagnostik Ski Nordisch” flir Athleten aus den Bereichen Skisprung und Nordische Kombination.
Dabei wird die Datenlage aufgezeigt, die erhobenen Parameter beschrieben und deskriptiv untersucht.
In Kapitel 3 werden die Daten zur Leistungsdiagnostik genauer untersucht, insbesondere die Zusam-
menhénge der Variablen durch Faktorenmodelle beschrieben. In Kapitel 4 wird die zweite Datenquelle
dieser Arbeit, die Schanzendiagnostik, beschrieben. Anschliefend werden in Kapitel 5 die beiden Da-
tenquellen zusammengefithrt und gemeinsam analysiert. Kapitel 6 diskutiert die Ergebnisse dieser
Arbeit und préasentiert Ableitungen auf die weitere Forschungspraxis, die sich anhand dieser Arbeit

ergeben. In Kapitel 7 folgt eine Zusammenfassung der Arbeit.



2. Projekt dezentrale Leistungsdiagnostik Ski Nordisch

Dieses Kapitel beschreibt in Abschnitt 2.1 das Projektes zur leistungsdiagnostischen Betreuung von
Kaderathleten aus den Bereichen Skisprung und Nordische Kombination. Es folgt eine Beschreibung
der Messungen im Zeitverlauf und eine Auflistung der erhobenen Parameter, die anhand verschiedener
Messungen bei den Athleten ermittelt wurden. Es liegen dabei jedoch nicht zu jedem Messzeitpunkt
fiir alle Athleten giiltige Messergebnisse vor. In Abschnitt 2.4 werden diese fehlenden Werte untersucht
und Vorgehensweisen zum Umgang mit fehlenden Werte beschrieben. Abschlieflend folgen deskripti-
ve Analysen der Datensétze zur Leistungsdiagnostik. Dabei werden die Korrelationen der Variablen
betrachtet und Verfahren présentiert, mit denen die einzelnen Messergebnisse vergleichbar gemacht

werden sollen und Skispringer mit Nordischen Kombinierern verglichen.

2.1. Beschreibung des Projekts

Seit Anfang der 80er Jahre werden Leistungssportler der Sportarten Skisprung und Nordische Kom-
bination durch das Institut fiir Sportwissenschaft der Universitdt Freiburg in Zusammenarbeit mit
dem Olympiastiitzpunkt Freiburg-Schwarzwald leistungsdiagnostisch betreut. Fiir die Bundes- und
Landerkader werden 2 bis 3 Mal pro Jahr die Kraft- und Sprungkraftparameter untersucht, wobei fiir

einige Athleten bereits Messungen aus mehreren Jahren vorliegen (Bruhn u. a., 2002).

Seit Juli 2002 besteht ein Kooperationsvertrag zwischen dem Fachgebiet Biomechanik im Sport von
der Fakultdt fiir Sportwissenschaften der Technischen Universitdt Miinchen und dem Olympiastiitz-
punkt Bayern. Diese Kooperation umfasst Dienstleistungen fiir den Olympiastiitzpunkt in folgenden
Bereichen (vgl. Fachgebiet Biomechanik, 2009):

¢ Organisatorische Aufgaben

« Diagnostische Aufgaben (z. B. biomechanische Kraftdiagnostik, Technikanalyse)
o Beratungs- und Betreuungsaufgaben (fiir Trainer und Athleten)

o Wissenschaftliche Aufgaben (z. B. Weiterentwicklung von Diagnoseverfahren)

Ziel des Projekts ist es, analog zum Freiburger Modell, ,eine dezentral durchfiihrbare, einheitliche
Beinkraftdiagnostik zu etablieren, die an den verschiedenen Stiitzpunkten unabhéngig durchgefithrt
werden kann'(vgl. Schwirtz u. a., 2004, S. 4). Dafiir wurde an den Olympiastiitzpunkten in Miinchen,
Freiburg und Oberhof das Trainings- und Diagnosegerdat IsoMed2000 angeschafft. Alle Geréte sind

baugleich und wurden 2008 miteinander verglichen.

In Schwirtz u. a. (2004) wird die Durchfithrung der Beinkraftdiagnostik an der IsoMed2000 detailliert
beschrieben. Bei der ersten Messung wird das Gerét auf den Athleten eingestellt und diese Einstellun-
gen werden fir weitere Termine gespeichert. Fiir Folgetermine ist dann ein Zeitaufwand von etwa 45
Minuten (30 Minuten Beinkraftdiagnostik und 15 Minuten Sprungkraftdiagnostik) erforderlich. ,Das
Ziel der Neugestaltung diagnostischer Inhalte war es, in der Leistungsdiagnostik ein hohes Maf} an
Sportartspezifik zu erreichen, um relevante Leistungsparameter zu kontrollieren. Des Weiteren wur-
den eine einheitliche Parametrisierung und Auswerteroutine entwickelt'(vgl. Schwirtz u. a., 2004, S.

6). Die gewonnenen Ergebnisse werden aufbereitet und in einer zentralen Datenbank zusammenge-
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fasst. Dabei wurden die einzelnen Messungen im Rahmen dieser Arbeit auf Konsistenz tiberpriift und
gegebenenfalls korrigiert oder Messergebnisse aus der Analyse entfernt. Der so erhaltene Datensatz

wird im Folgenden beschrieben und anschlieflend explorativ analysiert.

2.2. Anzahl der Messungen im Zeitverlauf

Im Rahmen dieses Projekts wurden die Ergebnisse der Messungen von 99 Kaderathleten aus dem
Bereich des Skisprungs und von 92 Nordischen Kombinierern aus den Jahren 2000 bis 2008 gesam-
melt. Das Projekt ist als Langsschnittstudie konzipiert, wobei 3 Messungen fiir die Athleten des A-
und B-Kaders pro Jahr vorgesehen sind. Fiir die C bzw. D/C-Kader sind 2 bzw. 1 Messung pro Jahr
angesetzt. Die Teilnahme an der Leistungsdiagnostik ist dabei verpflichtend, wobei aufgrund von Ver-
letzungen oder Krankheit keine regelméfige Teilnahme gewahrleistet ist. Innerhalb eines Jahres ist die
erste Messung fiir den Mai, die zweite fiir den Juni und die dritte fiir den Zeitraum September/Oktober
vorgesehen. Dabei handelt es sich bei der Mai-Messung um eine Eingangsmessung im Anschluss an
die Erholungsphase nach der Wettkampfsaison. Die Oktobermessung liegt hingegen vor der Wett-
kampfsaison, also zu einem Zeitpunkt, an dem die Athleten in bester kérperlicher Verfassung sein
sollten. Die Verteilung der Messungen {iber die Monate ist in Abbildung 2.1 zu finden. Die Athleten
wurden an den Olympiastiitzpunkten in Freiburg, Miinchen und Oberhof, sowie bis zum Jahr 2004 in
Medical Parcs untersucht. Dabei haben 140 der 191 Athleten mindestens an zwei verschiedenen Orten
an der Leistungsdiagnostik teilgenommen. Die Anzahl der Messungen nach Untersuchungsort ist in
Abbildung 2.1 dargestellt.
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Abbildung 2.1.: Anzahl Messungen nach Monat (linke Abbildung) und nach Untersuchungsort (rechte
Abbildung)

Die meisten der insgesamt 1039 Untersuchungen fanden im Mai (308) und im Oktober (228) statt.
Fanden zwei Messungen im Jahr statt, so waren die Messungen dieses Jahres im Mittel 111 (Bereich:
3 bis 191) Tage von einander entfernt. Bei 3 Messungen pro Jahr lagen zwischen der ersten und der
zweiten durchschnittlich 74 Tage (3 bis 181) und zwischen der zweiten und dritten 78 Tage (11 bis
165).

Fiir 149 Skispringer und Nordische Kombinierer liegen mehr als eine Messung vor, wobei das Mittel
bei 5.45 Messungen pro Athlet liegt. Ein einzelner Nordischer Kombinierer hat sogar 22 Mal an der
Leistungsdiagnostik teilgenommen. Insgesamt gab es 446 Messungen bei Skispringern und 593 bei

Nordischen Kombinierern. Abbildung 2.2 zeigt die Teilnahme der Athleten an der Diagnostik getrennt
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fiir Skispringer und Nordische Kombinierer. Bei den Nordischen Kombinierern nahmen bereits seit dem
Jahr 2000 Athleten an der Leistungsdiagnostik teil, bei den Skispringern erst seit 2002. Die grofite
Teilnahme konnte im Jahr 2007 verzeichnet werden, wobei die mittlere Anzahl von Messungen pro

Athlet im Jahr 2003 bzw. 2004 maximal war und seitdem bei beiden Sportarten wieder riicklaufig ist.

I skispringer I Nordische Kombinierer
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Abbildung 2.2.: Darstellung der Teilnahme an der Leistungsdiagnostik: In der oberen Abbildung ist die
Anzahl der Athlten mit mindestens einer Messungen pro Jahr getrennt nach Sportart
angetragen. Die untere Abbildung gibt an, wie oft die einzelnen Athleten im Mittel in
diesem Jahr an der Diagnostik teilgenommen haben, wieder getrennt nach Sportart.

Zu jeder Messung wurden nun die im folgenden Abschnitt beschriebenen Leistungsparameter erhoben.

2.3. Erhobene Parameter und Beschreibung der zugehorigen Variablen

Dieser Abschnitt bietet eine Ubersicht iiber die im Rahmen der Leistungsdiagnostik erhobenen Para-
meter. Beginnend mit der Sprungkraftdiagnostik absolvieren die Athleten anschliefend Messungen zur
isometrischen Maximalkraft und dann zur dynamischen Schnellkraft. Zwischen den Blécken haben die
Athleten die Méglichkeit zu einer kurzen Lockerungspause (Schwirtz u. a., 2004). Von allen Ubungen
wird eine festgelegte Anzahl an Wiederholungen durchgefiihrt, zwischen denen vordefinierte Pausen
von 1-2 Minuten liegen. Die Ergebnisse werden aufgezeichnet und unmittelbar danach von Athleten

und Trainern besprochen. Die Athleten nehmen dabei zeitlich versetzt im Abstand von etwa 15 Mi-



2.3. Erhobene Parameter und Beschreibung der zugehdrigen Variablen 11

nuten an der Leistungsdiagnostik teil, so dass keine Wartezeiten an den Messgerédten entstehen. Bei
Skispringern und Nordischen Kombinierern werden im Rahmen der Sprungkraftdiagnostik teilweise

unterschiedliche Messungen durchgefiihrt.

Die erhobenen Werte wurden in zwei getrennten Datensétzen fiir Skispringer und Nordische Kombinie-
rer zusammengefasst. Diese Datensétze enthalten als Beobachtungen die Messergebnisse der Leistungs-
parameter zu einem Termin fir einen Athleten und als Variablen die erhobenen Leistungsparameter.
Die Datensétze sind dabei im langen Datenformat strukturiert, d.h. unterschiedliche Messungen bei
dem selben Athleten entsprechen auch unterschiedlichen Beobachtungen im Datensatz. Das lange
Datenformat wird in der Statistik zur Analyse von Léngsschnittstudien eingesetzt (vgl. Diggle u. a.,
2002). Man beachte dabei, dass es drei Athleten gibt, die im Laufe ihrer Karriere von der Nordischen
Kombination zum Skisprung gewechselt sind, und daher Messungen in beiden Datensétzen haben.
Da sie aber bis zum Zeitpunkt des Wechsels auch unterschiedlich trainiert haben, werden sie als
unterschiedliche Athleten gefiihrt.

Alle Messergebnisse fiir eine Testform bilden dann eine Variable in den Datensétzen. In diesem Ab-
schnitt werden die gewonnenen Variablen in den Tabellen 2.1 bis 2.5 beschrieben. Die abkiirzenden
Variablennamen in den Tabellen dienen insbesondere dem Verstindnis von Grafiken und Modellbe-
schreibungen. Sind in Tabellen nur die Auspriagungen fiir eine Sportart angegeben, so bedeutet dies,

dass dieser Parameter nur bei dieser Sportart erhoben wurde.

Bemerkungen zur Vergleichbarkeit der Ergebnisse

Folgende Aspekte der Versuchsdurchfiihrung sollen zu einer moglichst guten inter- und intraindividu-

ellen Vergleichbarkeit der Ergebnisse fithren:

o Bei allen Testformen werden mehrere Wiederholungen durchgefithrt, von denen nur der beste
Durchgang gewertet und dokumentiert wird. Mit diesem Vorgehen werden Ausreifler nach unten

vermieden.

o Viele langer zuriickliegende Spriinge wurden mit einer veralteten Methode gemessen und lieferten
im Mittel bessere Ergebnisse. Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewahrleisten, werden

diese Messungen aus der Analyse entfernt und als fehlende Werte deklariert.

e Die Kniewinkelbereiche, in denen gemessen wird, sind so konzipiert, dass die Ergebnisse fiir

Athleten unterschiedlicher Grofle vergleichbar sind.

Im Rahmen dieses Projekts wurden die Messungen sowohl bei Spezial-Skispringern als auch bei Nor-
dischen Kombinierern gemacht. Da die Nordische Kombination ein Mehrkampf ist und die Sportler
neben dem Skisprung auch noch einen Skilanglauf absolvieren, erfordert diese Sportart natiirlich ande-
re korperliche Voraussetzungen als fiir die Skisprung-Spezialisten. So haben Nordische Kombinierer in
der Regel ein hoheres Korpergewicht, was sich beim Skisprung nachteilig auswirkt. Auflerdem haben
sie weniger Trainingszeit fiir das Skispringen, da parallel auch noch der Skilanglauf trainiert wer-
den muss. Eine gemeinsame Untersuchung von Skispringern und Nordischen Kombinierern ist daher
nicht immer moglich, insbesondere bei der Betrachtung der Sprungweiten bei Sprungen von einer

Skisprungschanze.

Verwendet man die Beobachtungen von Athleten beider Sportarten fiir statistische Analysen, so er-
gibt sich eine grofiere Datengrundlage. Allerdings konnen die Ergebnisse durch die unterschiedlichen
Sportarten verzerrt sein. Deshalb wird im Rahmen der anschlieBenden Deskription unter anderem
ein Vergleich beider Disziplinen vorgenommen. Danach kénnen, soweit sinnvoll, beide Sportarten ge-

meinsam ausgewertet werden. Fiir die weiteren Analysen werden daher die beiden Datensétze der
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Skispringer und Nordischen Kombinierer zusammengefasst. Hier sind dann nur noch die Variablen

enthalten, die fiir beide Sportarten erhoben wurden.

2.3.1. Personliche Daten

In diesem Abschnitt werden die erhobenen personlichen Daten der Athleten beschrieben. Um die
Vertraulichkeit der Ergebnisse der Leistungsdiagnostik zu gewéhren, wurden die Namen der Athleten
durch Identifikationsnummern ersetzt. Die Nummern 1 bis 99 kennzeichnen dabei die Skispringer und
die Zahlen 100 bis 191 die Nordischen Kombinierer. Die weiteren allgemeinen Angaben zu den Athleten

sind in Tabelle 2.1 zusammengefasst.

Variablenname [ Variablenbeschreibung [ Auspréigungen Einheit [ NA’s
Athlet Identifikationsnummer | Spr. 1,...,99 0
Kom. 100,...,191 0
Sportart Indikatorvariablen 1 = Skisprung 0
2 = Nordische Kombination 0
Datum Tag der Messung Spr. 10.05.2002 - 14.11.2008
Kom. 06.07.2000 - 23.10.2008 0
Untersuchungsort 1 = Medical Parc 3¢
2 = Miinchen
3 = Oberhof
4 = Freiburg
Alter Alter des Athleten Spr. 12 - 30 Jahre 4
Kom. 12-31 0
Gréfe Korpergrofie Spr. 145 — 190 cm 3
Kom. 144 —194 11
Masse Korpergewicht in kg Spr. 29.9 — 78.8 kg 6
Kom. 32.3-79.8 2
BMI Korpergewicht[kg] Spr. 13.5 — 23.2 k—% 6
Korpergrofe[m]® Kom. 14.9 - 24.3 12

%Drei Messungen an sonstigen Untersuchungsorten

Tabelle 2.1.: Erhobene personliche Daten bei der Leistungsdiagnostik der Skispringer und der Nordi-
schen Kombinierer: Variablenname, Beschreibung, Auspriagungen getrennt nach Sportart,
wobei bei metrischen Gréflen Minimum und Maximum angegeben sind. Weiterhin wird
die Mafleinheit genannt. In der letzten Spalte ist die jeweilige Anzahl der fehlenden Werte
aufgelistet (NA).

2.3.2. Sprungkraftdiagnostik

Das zu absolvierende Sprungprogramm im Rahmen der Leistungsdiagnostik besteht im wesentlichen
aus den drei Sprungformen Squat Jump, Drop Jump und Counter-Movement Jump, die in Abschnitt
1.1.2 beschrieben wurden. Die ersten beiden Varianten wurden sowohl bei Skispringern als auch bei
den Nordischen Kombinierern durchgefiihrt, der CMJ nur bei den Skispringern. Spriinge mit Zu-
satzgewichten gab es nur bei den Nordischen Kombinierern. Von jeder Sprungform werden bis zu
drei Wiederholungen durchgefithrt und die beste ausgewéahlt und in den Datensatz iibernommen. Die
Ubersicht der Variablen der Sprungkraftdiagnostik findet sich in Tabelle 2.2. Aus sportwissenschaft-
licher Sicht sprechen hohe Werte bei allen Testformen fiir eine gute Leistung des Athleten. Lediglich
bei der Bodenkontaktzeit beim Drop Jump (Variablenname: DJ32_KT) sind moglichst kleine Werte

erwiinscht.
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Variablenname [ Variablenbeschreibung [ Auspriagungen Einheit | NA’s
SJ_SpH Sprunghdhe beim SJ Spr. 25.7 - 62.9 cm 58
Kom. 21.3-49.9 207
SJ_V75E Geschwindigkeit des Spr. 1.86 — 2.92 = 113
Korperschwerpunktes 75 msec vor Kom. 1.82-2.88 244
dem Abflug beim SJ
SJ_S_SpH Sprunghodhe beim SJ mit Spr. 0.2 - 50.6 cm | 210
Turnschuhen Kom. 18.1 —42.3 214
DJ32_SpH Sprunghohe beim DJ aus 32 cm Spr. 12.7 - 61.2 cm 106
Hohe Kom. 13.6 —61.5 218
DJ32_KT Bodenkontaktzeit beim DJ Spr. 123 — 292 msec 47
Kom. 119 - 273 32
CMJ_SpH Spunghéhe beim CMJ Spr. 26.3 — 62.9 cm 66
SJ_Z_SpH Sprunghdhe beim SJ mit Kom. 0.8-324 cm 435
Zusatzgewicht (30kg)
SJ_Z_S_SpH Sprunghohe beim SJ mit Kom. 14.0 -32.8 cm 442
Zusatzgewicht (30kg) und
Sprungschuhen

Tabelle 2.2.: Erhobene Groflen bei der Sprungkraftdiagnostik fiir Skispringer und Nordische Kombi-
nierer

2.3.3. Beinkraftdiagnostik

Die Beinkraftdiagnostik wird vollstdndig am Gerédt IsoMed2000 durchgefithrt und die Kréfte und
Kraftverldufe mit Hilfe von Kraftmessplatten aufgezeichnet. Die Positionierung im Testgerat ist an
die sportartspezifische Haltung im Skisprung angelehnt. Ein Kniewinkel von 70° entspricht dabei der
Position in der Anfahrtshocke. (Bruhn u. a., 2002). Die meisten Messungen wurden sowohl beidbeinig
(bb) als auch getrennt nach rechtem (re) und linkem (1i) Bein gemacht, wobei zuerst ein beidbeiniger
Durchgang und dann abwechselnd je zwei einbeinige Messungen und zum Abschluss wieder eine beid-
beinige Messung erfolgt. Die Kraftparameter werden aus der Kraft-Zeit-Kurve ermittelt, wobei das
absolute Maximum die Mazimalkraft angibt. Teilt man diese durch das Korpergewicht, so erhélt man
die relative Mazimalkraft (gibt an, wie viel Kraft pro kg Korpergewicht aufgebracht werden kann). Die
Explosivkraft ergibt sich als Steigung zwischen den Zeitpunkten zu denen 20% bzw. 70% der Maxi-
malkraft erreicht werden. Die relative Fxplosivkraft bzw. der relative Kraftanstieg gibt an, welche Zeit
mit der errechneten Steigung benétigt wird, um die Maximalkraft zu erreichen (Schwirtz u. a., 2004).
Eine Ubersicht zu den isometrischen Kraftparametern gehérenden Variablen findet sich in Tabelle
2.3. Auch hier sind bei den Maximalkrafttests hohe Werte erwiinscht, nur beim relativen Kraftanstieg

sprechen kleine Werte fiir eine gute Leistung, da dann der Athlet schnell seine Maximalkraft erreicht.

An der IsoMed2000 wird die exzentrische Kraft (Ekz) wie folgt ermittelt: Ein Schlitten fahrt den
Weg von 5° Kniewinkel von 73° bis 68° ab. Die exzentrische Kraft ist nun der Mittelwert aus den
Kraftwerten zwischen 69° und 71° Kniewinkel. (Schwirtz u. a., 2004)

Die IsoMed2000 bietet auch die Moglichkeit zu dynamischen Schnellkrafttests. Dabei wird die Fahig-
keit der Athleten iiberprift, den Kraftabfall bei konzentrischer Arbeit gering zu halten und andererseits
bei exzentrischen Muskelaktionsbedingungen die Kraft zu erh6éhen (vgl. Schwirtz u. a., 2004, S.13). Bei
der praktischen Durchfithrung an der IsoMed2000 kann durch einen beweglichen Schlitten der Knie-
winkel der Athleten variiert werden. Dazu wird das Gerét so eingestellt, dass fiir alle Sportler eine
konstante Kniewinkelgeschwindigkeit w (Einheit: °/sec) erreicht wird. Wird der Kniewinkel verkleinert

(w < 0°/sec), so liegt eine dynamisch-exzentrische Muskelaktionsbedingung vor, bei einer Vergrofie-
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Variablenname [ Variablenbeschreibung [ Auspriagungen  Einheit [ NA’s
Fmax90_bb Maximalkraft bei 90° Kniewinkel Spr. 895 — 3505 N 188
Kom. 993 — 3095 312

Fmax70_[bb,re,1i] Maximalkraft bei 70° Kniewinkel Spr. bb: 725 — 2535 N 33

re: 370 — 1433 35

li: 381 — 1407 34

Kom. bb: 830 — 2485 51

re: 440 — 1384 54

li: 412 — 1393 55

relKraftanstieg relativer Kraftanstieg Spr. bb: 82 — 508 msec 54

_[bb,re,1i] re: 54 — 886 57

li: 87 — 695 56

Kom. bb: 115 — 380 220

re: 12 — 623 222

li: 140 — 664 225

Ekz Exzentrische Kraft bei 70° Spr. 688 — 2454 N 89
Kniewinkel Kom 808 — 2420 234

Tabelle 2.3.: Isometrische Maximalkrafdiagnostik sitzend an der IsoMed 2000

rung des Kniewinkels eine dynamisch-konzentrische Muskelaktion. Ruht der Schlitten (w = 0°/sec), so
wird die Muskelkraft unter isometrischen Bedingungen tiberprift (vgl. auch Tabelle 1.1 auf Seite 3).
Mit Hilfe von Kraftmessplatten konnen Kraft-Weg- Verldufe (Kraft gegen Kniewinkel) aufgezeichnet

werden.

Zur Ermittlung der dynamischen Schnellkraftdiagnostik werden weitere Messungen an der IsoMed2000
duchgefiihrt. Der Schlitten des Gerétes fahrt dabei abwechselnd in kurzen Intervallen zum Athleten
hin und weg, wihrend dieser gegen die Kraftmessplatte driickt. Der Athlet muss also im schnellen
Wechsel konzentrische und exzentrische Muskelarbeit verrichten. Da die Ubungen koordinativ an-
spruchsvoll sind, werden bei den dynamischen Krafttest erst drei Wiederholungen zur Eingew6hnung
an die Geschwindigkeit und dann direkt im Anschluss drei Messdurchgéinge durchgefithrt. Anhand

dieser werden dann die folgenden Variablen bestimmt:

A60 und A180 Diese Variablen geben die verrichtete Arbeit A, bei einer mittleren Kniewinkelge-
schwindigkeit von w = 60°/sec bzw. w = 180°/sec zwischen 80° und 110° Kniewinkel an. Dazu
fahrt der Schlitten der IsoMed2000 einen Kniewinkelbereich von 70° bis 130° mit der vorgege-
benen Geschwindigkeit ab, wahrend der Athlet gegen die Kraftmessplatte driickt. Die Arbeit
berechnet sich als Integral des Kraft-Weg-Verlaufs F,,:

110
A, = / F,(s)ds.
80

Die Beschrankung auf den Bereich zwischen 80° und 110° erlaubt eine ,moglichst hohe intra-

und interindividuelle Vergleichbarkeit der Parameter"(vgl. Schwirtz u. a., 2004, S. 15).

dynstat_[60,180] Diese Variablen geben das dynamisch-statische Kréafteverhéltnis in Prozent an.
Einmal wird die exzentrische Kraft bei 90° Kniewinkel und w = —60°/sec bzw. der konzentri-
schen Kraft bei 90° Kniewinkel und w = 180°/sec mit der isometrischen Maximalkraft bei 90°
Kniewinkel verglichen. In der Theorie sollten hier Werte von grofler 100% (dynstat_60) bzw.
kleiner 100% (dynstat_180) auftreten.

ekV Hiermit wird das exzentrisch-konzentrische Verhaltnis in Prozent angegeben. Dieses berechnet
sich als der Quotient aus exzentrischer Arbeit bei w = —60°/sec und konzentrischer Arbeit

bei w = 60°/sec Kniewinkelgeschwindigkeit. Da unter exzentrischen Bedingungen mehr Kraft
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entwickelt werden kann, werden Werte grofler als 100% erwartet.

kkV Dieser Wert gibt das konzentrisch-konzentrische Arbeitsverhéltnis in Prozent an. Es wird der
Quotient aus konzentrischer Arbeit bei w = 180°/sec zu konzentrischer Arbeit bei w = 60°/sec
gebildet. Gemessen wird also der Unterschied zwischen schneller und langsamer Muskelaktions-
bedingung. Da die Athleten unter langsamen Bedingungen grofiere Kréfte entwickeln kénnen,

werden in der Theorie Werte kleiner als 100% erwartet.

Eine Ubersicht iiber die Auspriigungen und die Anzahl der fehlenden Werte bei diesen Variablen findet
sich in Tabelle 2.4.

Variablenname | Variablenbeschreibung | Auspriigungen  Einheit | NA’s
A60 Konzentrische Arbeit bei 60° Spr. 102 — 447 J 188
mittlerem Kniewinkel Kom. 108 — 474 306
A180 Konzentrische Arbeit bei 180° Spr. 84 — 361 J 189
mittlerem Kniewinkel Kom. 84 - 381 189
ekV exzentrisch-konzentrisches Spr. 4.5 —196.8 % | 187
Arbeitsverhéltnis Kom. 95— 188 306
kkV Konzenstisch-konzentrisches Spr. 70.3 — 135.8 % 189
Arbeitsverhéltnis Kom. 67— 111 308
dynstat_60 dynamisch-statisches Verhaltnis Spr. 4 - 165 % | 188
bei w = —60°/sec Kom. 63128 306
dynstat_180 dynamisch-statisches Verhéltnis Spr. 47.1 —109.2 % 189
bei w = 180°/sec Kom. 47 — 87 189

Tabelle 2.4.: Dynamische Schnellkraftdiagnostik sitzend an der IsoMed 2000

2.3.4. Abgeleitete Variablen

Zusatzlich zu den bisher beschriebenen Variablen enthalten die Originaldatensitze auch noch einige
Variablen, die aus den anderen Variablen abgeleitet werden. Dazu gehért das in Abschnitt 1.1.2
angesprochene Kraftdefizit. Diese und andere abgeleitete Variablen sind in Tabelle 2.5 beschrieben.
Bei der Variablen DJ32_Faktor sprechen grofie Werte fiir eine gute Leistung (hohe Sprunghéhe und
geringe Bodenkontaktzeit), bei der Kraftdifferenz Kdif kann nicht direkt von den Werten auf die
Leistung geschlossen werden. Im Frithjahr ist die Kraftdifferenz verhéltnisméfig hoch, im Sommer bei

austrainierten Athleten erwartungsgeméfl nahe Null.

Variablenname [ Variablenbeschreibung [ Auspriagungen  Einheit | NA’s

DJ32_Faktor Sprunghoéhe in m / Spr. 0.77 — 3.53 5 47

Bodenkontaktzeit in s beim DJ | Kom. 0.61 — 3.97 47

F_rel70_[bb,re,1i] | Maximalkraft bei 70° Spr. bb: 17.9 — 40.5 k% 36

Kniewinkel / Koérpergewicht re: 10.3 — 22.7 38

li: 9.9 — 22.1 37

Kom. bb: 18.1 — 36.5 53

re: 8.8 — 20.2 56

li: 9.2 21.5 57

Kdif Kraftdifferenz Spr. -24 — 20.5 % 89
. (Ekz-Fmax70_bb) Kom. -27.3-7.38 234

Kdif = —— = - 100
Fmax70_bb

Tabelle 2.5.: Ubersicht der abgegeleiteten Variablen im Originaldatensatz zur Leistungsdiagnostik
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Hinweis: Vorzeichenanderung

Bei den Variablen DJ32_KT und relKraftanstieg_[bb,re,1i] gilt, dass ein kleiner Wert fiir eine gute
Leistung des Athleten spricht. Um die Interpretation im weiteren Verlauf der Arbeit zu erleichtern,
wurden die Vorzeichen der genannten Variablen umgedreht, so dass grofle Werte fiir eine gute Leistung
des Athleten sprechen. Die Variable DJ32_Faktor berechnet sich weiterhin aus den originalen Werten
von DJ32_KT, die hier im Nenner eingehen und so bereits die richtige Wirkungsrichtung hat. Diese
Anderung sollte insbesondere bei den Abschnitten 2.5.4, 2.5.6 und 3.2 beriicksichtigt werden.

2.4. Analyse fehlender Werte

Vor der eigentlichen Deskription der Variablen der Leistungsdiagnostik wird die Problematik der
fehlenden Werte im Datensatz untersucht. Der Anteil der fehlenden Werte bei den Variablen ist in
Abbildung 2.3 dargestellt. Besonders bei den dynamischen Schnellkrafttests und der beidbeinigen Ma-
ximalkraft bei 90° Kniewinkel liegen fiir fast die Halfte aller Messungen keine Werte vor. Die Griinde
hierfiir kénnen Verletzungen sein, die es dem Athleten nicht gestattet haben, diese Ubung durchzu-
fiihren oder dieser Parameter wurde generell nicht bei diesem Athleten tiiberpriift. Die dynamischen
Schnellkrafttests werden bei den Nordischen Kombinierern nicht vom C-Kader durchgefiihrt und bei
den Skispringern von den D/C-Kader Athleten nicht vorgenommen. Dies erklirt die Zahl der fehlen-
den Messungen. Da in diesen Kadern besonders die jungen Athleten sind, muss man beriicksichtigen,

dass die dynamischen Schnellkrafttests eher von &lteren, erfahrenen Athleten durchgefiihrt wurden.
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Abbildung 2.3.: Anteil der fehlenden Werte der Variablen im Datensatz zur Leistungsdiagnostik.

In Tabelle 2.6 ist der Anteil der fehlenden Messungen nach dem Untersuchungsjahr gegliedert dar-
gestellt. Es sind nicht alle Parameter dargestellt, sondern nur erhobene Parameter und beidbeinige

Messungen. Bei abgeleiteten bzw. einbeinigen Messungen sind die Anteile mit den urspriinglichen
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bzw. beidbeinigen Messungen identisch. Bei einigen Sprungkraftparametern (SJ_SpH, SJ_V75E und
DJ32_SpH) fehlen bis 2005 sehr viele Werte. Dies liegt daran, dass hier noch groitenteils nach einer
anderen Methode gemessen wurde und diese Ergebnisse nicht vergleichbar sind (vgl. Abschnitt 2.3.2).
Fiir die Bodenkontaktzeit DJ32_KT fehlen iiber die Jahre hinweg nur wenige Werte. Fiir die Maxi-
malkraftdiagnostik bei 90° Kniewinkel (entsprechend Variable Fmax90_bb liegen erst Werte fiir die
letzten drei Jahre vor. Fiir die Variable Fmax70_bb gibt es iiber den ganzen Untersuchungszeitraum
hinweg nur wenige fehlende Messungen. Bei den 6 Variablen zur Schnellkraft A60, A180, ekV, kkF,
dynstat_60 und dynstat_180 gibt es untereinander keine Unterschiede bei dem Anteil der fehlenden
Werte. Vor dem Jahr 2003 liegen jeweils keine Werte vor. Weitere Untersuchungen kénnen sich daher

hauptséchlich nur auf die aktuelleren Jahre bezichen.

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

SJ_SpH 1.00 1.00 094 093 0.69 028 0.00 0.00 0.12

SJ_V75E  1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.1 0.00 0.02 0.12

DJ32_SpH 1.00 1.00 094 095 070 040 0.06 0.07 0.15

DJ32_KT 0.00 0.12 0.03 0.10 0.19 0.05 0.00 0.07 0.15

Fmax90_bb 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 099 0.04 020 0.12
Fmax70_bb 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.16 0.02 0.13 0.12
relKraftanstieg_bb 1.00 1.00 1.00 1.00 0.58 0.16 0.02 0.15 0.12
Ekz 1.00 1.00 1.00 1.00 0.58 0.18 0.07 025 0.20
Schnellkraftparameter 1.00 1.00 1.00 1.00 0.71 041 034 042 0.26

Tabelle 2.6.: Anteil der fehlenden Werte ausgewéhlter Variablen der Leistungsdiagnostik im Jahres-
verlauf

Zur Untersuchung moglicher Fehlendmuster wird wie folgt vorgegangen. Fiir jeden Athleten werden
die beiden Zustande fehlender Wert (NA) oder vorliegender Wert (— NA) bei einer Variable betrach-
tet. Nun wird fiir alle Athleten alle vier méglichen Uberginge gezéhlt und daraus fiir jede Variable
die Ubergangsmatrix dieser beiden Zustinde konstruiert (Lawler, 2006). Diese werden mit einem
Chi-Quadrat-Test untersucht und es ergibt sich fiir die meisten Variablen, dass der Ubergang von
einem fehlenden zu einem fehlenden Wert statistisch signifikant haufig ist. Eine Beschreibung des
Chi-Quadrat-Testes findet sich z.B. in Kapitel 11 von Fahrmeir u.a. (2004). Betrachtet wird nun
die Ubergangsmatrix fiir alle Variablen gemeinsam, also die Summe aller Uberginge bei allen Varia-
blen im Datensatz. Hier wird noch durch die entsprechenden Zeilensummen der Matrix dividiert, um

Wahrscheinlichkeiten fiir die Uberginge zu erhalten.

zZu
NA | -NA
von NA | 0.79 | 0.21

-NA | 0.09 | 091

Tabelle 2.7.: Relative Hiufigkeit der Ubergiinge der Zustéinde fehlend (NA) und nicht fehlend (~NA)
summiert fiir alle Parameter (Ubergangsmatrix).

In Tabelle 2.7 fallt die linke obere Zelle der Matrix auf, die angibt, wie wahrscheinlich ein fehlender
Wert bei einer Messung eines Athleten ist, wenn auch bei dessen vorheriger Messung ein Wert fehlt.
Dies geschieht in fast 80% der Félle , wo hingegen auf einem nicht fehlenden Wert anschlieflend nur
in 9% der Falle ein fehlender Wert folgt. Dies spricht daftr, dass bestimmte Parameter bei gewissen
Athleten systematisch nicht erhoben wurden und nicht von zufélligen Fehlendmechanismen auszugehen

ist.
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Generell bieten sich nun zwei Moglichkeiten fiir den Umgang mit fehlenden Werten an:
1. Einfiigen von Werten zum Erhalt eines vollstandigen Datensatzes (Imputationsverfahren)
2. Entfernen der Fille mit fehlenden Werten aus der Analyse (Eliminierungsverfahren)

In der Literatur gibt es zahlreiche Vorschldge fir Imputationsverfahren (Little u. Rubin, 1987). Al-
lerdings setzen diese meist voraus, dass als Fehlendmuster der Fall Missing Completely at Random
(MCAR) vorliegt, das Fehlen eines Wertes also vollstindig unabhéngig von allen anderen Grofien ist.
Aufgrund der festgestellten Fehlendmuster scheint dies hier nicht der Fall zu sein. Auflerdem bringen
Imputationsverfahren keine neue Information in die Analyse, da nur die bereits vorhandene Informati-
on zur Vorhersage der fehlenden Werte genutzt wird. Fiir Longitudinaldaten wird in Diggle u. a. (2002)

vorgeschlagen, den letzten vorhandenen Wert eines Individuums bei fehlenden Werten fortzuschreiben.

Hier werden Eliminierungsverfahren eingesetzt und nur die giiltigen Werte analysiert. Dabei kann
zwischen einer Complete Case Analyse und einer Awvailable Case Analyse unterschieden werden. Bei
erster werden fur alle Anaylsen nur die Beobachtungen berticksichtigt, die iiberhaupt keine fehlenden
Werte haben. Dies hat den Vorteil, dass fiir alle Analysen die gleiche Grundgesamtheit vorliegt. Aller-
dings wird durch das Weglassen vieler Beobachtungen viel Information nicht genutzt. So verbleiben
bei der Analyse der Leistungsdiagnostikdaten nur 326 vollstindige Messungen bei 88 Athleten. Dies

entspricht einem Datenverlust von etwa 69%.

Bei einer Available Case Analyse werden fiir die Analysen die Beobachtungen einbezogen, die bei den
verwendeten Variablen keine fehlenden Werte haben. Damit variiert die Stichprobe von Analyse zu
Analyse, aber es stehen insgesamt mehr Beobachtungen und damit mehr Information zur Verfiigung.
Bei den einzelnen Untersuchungen wird daher gegebenfalls die Stichprobe angegeben, auf die sich die

Untersuchung bezieht.

Im néichsten Abschnitt werden nun die im Rahmen der Leistungsdiagnostik erhobenen Variablen

deskriptiv untersucht. Anschliefend folgt eine Diskussion der bisher gewonnenen Ergebnisse.

2.5. Explorative Analysen zur Leistungsdiagnostik

Im Rahmen der Deskription werden zunéchst die univariaten Verteilungen der Variablen betrachtet
und anschliefend bivariate Verteilungen und Korrelationen in den Daten untersucht. Da die Deskrip-
tion aller Variablen des Datensatzes zu umfangreich ist, werden teilweise nur ausgewahlte Variablen
beschrieben. Sofern keine weiteren Anmerkungen zur Datengrundlage gemacht werden, bezieht sich
die Deskription auf alle vorliegenden Werte von Skispringern und Nordischen Kombinierern (Available-
Case-Analyse). Am Ende dieses Abschnitts folgt eine Diskussion der Ergebnisse der explorativen Ana-
lysen, die als Motivation fiir die Verwendung der in Kapitel 3 beschriebenen statistischen Methodik
dient.

2.5.1. Univariate Verteilungen

Zunichst werden die univariaten Verteilungen einzelner Variablen untersucht und dabei die erzielten
Werte von Skispringern und Nordischen Kombinierern verglichen. Das Skalenniveau aller im Rahmen
der Leistungsdiagnostik gewonnenen Variablen ist metrisch, sodass fiir die Darstellung der Verteilung
Darstellungsformen wie Boxplots oder Kerndichteschétzer gewéhlt werden. Fiir die Abbildungen wer-
den dabei jeweils alle zur Verfiigung stehenden giiltigen Werte von Skispringern und Nordischen Kom-
binierern verwendet. In Abbildung 2.4 ist die Verteilung der Sprunghthe beim Squat-Jump SJ_SpH
dargestellt.
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Abbildung 2.4.: Darstellung der Verteilung der Variable SJ_SpH: Oben ist ein Histogramm der beob-
achteten Werte dargestellt und als durchgezogene Linie die Dichte der Normalvertei-
lung mit dem Mittelwert (38.45) und der empirischen Standardabweichung (6.92) der
Variable, die gestrichelte Linie gibt den Kerndichteschétzer an (n=775).

Unten: Fiunf-Punkte-Darstellung (Boxplot) der Variable SJ_SpH aufgeteilt nach Sport-
arten (Skispringer: n=388, Nordische Kombinierer: n=387).

Aus Abbildung 2.4 kénnen zwei fiir die weiteren statistischen Analysen in Kapitel 3 wichtige Beobach-
tungen gemacht werden. Zunichst kann die empirische Haufigkeitsverteilung mit der Dichtefunktion
einer Normalverteilung verglichen werden. Der Kerndichteschétzer (bzw. das Histogramm als Spezi-
alfall eines Kerndichteschétzers) und die Dichtefunktion der Normalverteilung zeigen einen &hnlichen
Verlauf. Insbesondere befinden sich die Maxima an der gleichen Stelle und die empirische Verteilung

besitzt gleiche Masse an den Radndern des Wertebereichs.

Alternativ kann die Verteilungsannahme mit sogenannten Normal-Quantil-Plots (vgl. Fahrmeir u. a.,
2004, S.95) iiberpriift werden. Bei einem Normal-Quantil-Plot wird die empirische Verteilung der Va-
riablen mit der einer Normalverteilung anhand der Quantile der Verteilungen verglichen. In Abbildung
2.5 sind die Normal-Quantil-Plots einiger ausgewéhlter Variablen der Leistungsdiagnostik dargestellt.
Liegen die Werte anndhernd auf der eingezeichneten Geraden, so sind die Daten approximativ nor-
malverteilt. Dies ist bei den dargestellten Variablen der Fall. Ein Verlauf des Normal-Quantil-Plots in
Abbildung 2.5 bei der Variable ekV spricht fiir eine symetrische Verteilung, die eine stiarkere Wolbung
als die Normalverteilung besitzt. Das heifit, dass es mehr extremere Werte gibt, als man unter der
Normalverteilungsannahme vermuten wiirde. Insgesamt sind die Variablen symetrisch verteilt, jedoch
weisen einige (relKraftanstieg_[bb,re,1i], Ekz, kkV (nicht dargestellt) und ekV) stiarkere Wol-
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bungen als Normalverteilungen auf. Im Folgenden wird jedoch die Normalverteilungsannahme fiir alle

Variablen als erfiillt angesehen.
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Abbildung 2.5.: Normal-Quantil-Plots der Variablen SJ_SpH, DJ32_SpH, Fmax70_bb, Ekz, ekV und A60

2.5.2. Entwicklung iiber die Zeit

Die Teilnahme einzelner Athleten an einer Langsschnittstudie ldsst sich gut durch einen sogenannten
Traceplot darstellen. Hier wird fiir einzelne Sportler der Verlauf einer Variable gegen das Datum der
Messung dargestellt. In Abbildung 2.6 ist der Verlauf der Sprunghéhe beim Squat Jump und Drop
Jump von 20 zufillig ausgewahlten Athleten dargestellt. Man sieht, dass fiir viele Sportler insgesamt
nur wenige Werte vorliegen. Die Skispringer nahmen im Mittel in 2.28 (Maximum: 7) Jahren an der
Diagnostik teil und die Nordischen Kombinierer in 3.14 (Maximum: 9) Jahren. Dabei wurden die
Athleten meist in aufeinanderfolgen Jahren leistungsdiagnostisch untersucht. Unterbrechungen von
mindestens einem Jahr (z.B. aufgrund von Verletzungen) waren eher selten (z.B. bei Athlet 36).
Auflerdem sieht man, dass die Messungen nicht in gleichen Abstdnden stattgefunden haben, sondern

in unregelméafigen Mustern.

Auflerdem kann in Abbildung 2.6 die gleichzeitige Entwicklung der Ergebnisse beim Squat Jump
und beim Drop Jump verfolgt werden. So kann man sehen, dass es Athleten gibt, die stets bessere
Ergebnisse im Squat Jump als im Drop Jump haben. Beispiele hierfiir sind die Athleten 9 und 179,
wéahrend beispielsweise Athlet 111 teilweise bei Squat Jump und teilsweise beim Drop Jump groflere
Hohen erreicht. Bei dem Athleten 64 kann man iiber die Zeit eine parallele Leistungssteigerung bei
beiden Sprungkrafttests beobachten, wo hingegen bei Athlet 9 gegenlaufige Trends zu beobachten
sind. Insgesamt kann man schon beim zeitlichen Vergleich zweier Variablen feststellen, dass es grofie
Unterschiede beim Leistungsniveau der Athleten gibt. Wahrend bei manchen Athleten ein positiver
Zusammenhang beider Variablen zu sehen scheint, ist er bei anderen gegenldufig. Vor 2004 fehlen

meist die Werte, da hier nur Ergebnisse der alten Messmethode vorliegen (vgl. auch Tabelle 2.6 auf
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Abbildung 2.6.:

Seite 17).

Traceplot der Sprunghdhe beim Squat Jump und Drop Jump fiir 20 zuféllig ausge-
wahlte Athleten. Die Nummer tber jeder Graphik gibt die Identifikationsnummer
jedes Athleten an. Blau hinterlegte Felder kennzeichnen dabei Messungen von Nordi-
schen Kombinierern, griine die von Skispringern. Direkt aufeinander folgend erhobene
Messungen sind mit Linien verbunden, andernfalls liegt dazwischen mindestens eine
Teilnahme an der Diagnostik, bei der allerdings keine Sprunghdhe erhoben wurde.

Bei dieser Darstellungsform wird noch nicht das Alter der Athleten zu den jeweiligen Messzeitpunkten

betrachtet. Man sieht jedoch bei den meisten Athleten tendenziell einen Anstieg der Messergebnisse
iiber die Zeit. Dies spricht fiir einen Alterseffekt bei den Variablen SJ_SpH und DJ32_SpH. Ob dieser

Alterseffekt bei

allen Variablen vorliegt, wird im folgenden Abschnitt betrachtet.

2.5.3. Altersspezifische Leistungsentwicklung

Die Athleten im Datensatz zur Leistungsdiagnostik sind zwischen 12 und 31 Jahre alt, was fast die

gesamte Altersspannweite der sportlichen Laufbahn eines Skispringers oder Nordischen Kombinierers

abdeckt. Natiirlich sind grofie Unterschiede zwischen sehr jungen Athleten, die sich noch am Anfang

ihrer sportlichen Karriere befinden, und solchen, die gerade auf ihrem sportlichen Héhepunkt sind,
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und den élteren, erfahrenen Athleten zu erwarten. Hier spielen sowohl die korperliche Entwicklung
als auch die Erfahrung eine Rolle. Zudem unterscheiden sich die Trainingsinhalte und Schwerpunkte.
So steht das Krafttraining bei jungen Athleten nicht im Mittelpunkt des Trainings (Wolf, 1997). Bei
einem Vergleich der Ergebnisse der Leistungsdiagnostik zwischen den Athleten ist es daher wichtig,
das Alter der Athleten zu beriicksichtigen. Im Skisprung hat sich die Klasseneinteilung in Tabelle 2.8
bewahrt.

Altersklasse 1 2 3 4 5

Alter in Jahren 10-12 13-14 15-16 17-18 ab 19

Kaderzugehorigkeit D/1-D/2 D/3-D/4 D/C-Kader C-Kader A/B-Kader

Trainingsform Grundlagen Aufbau- Leistungs- Beginn des  Hochleistungs-
training training Hochleistungs- training

trainings

Trainingseinheiten/Woche 4-5 6-7 8-9 9-11 >11

Beobachtungen im Datensatz

Skispringer 1 78 157 115 91

Nordische Kombinierer 1 74 118 121 279

Tabelle 2.8.: Altersgeméfle Strukturierung der Athleten nach Altersjahr (vgl. Wolf, 1997, S.36). Die
Trainingsform und die mittlere Anzahl der Trainingseinheiten je Woche ist aus Wolf
(1997) entnommen.

Mit steigendem Alter erzielen die Athleten bei den meisten Variablen bessere Ergebnisse. Der stérkste
Leistungszuwachs ist ungefdhr bis 18 oder 19 Jahre zu beobachten. Bei manchen Variablen (z.B.
relative Maximalkraft) fallen die Werte bei den etwa 30-jahrigen wieder etwas ab. Die Ergebnisse
zwischen den Athleten eines Altersjahrgangs schwanken jeweils stark. In allen Altersjahren gibt es

Athleten mit deutlich iiber- und unterdurchschnittlichen Ergebnissen.

Die Ergebnisse eines 15- und eines 25-jéhrigen Skispringers sind also nicht ohne Weiteres zu vergleichen.
Mochte man beide beziiglich ihres Leistungsniveaus vergleichen, so kann man untersuchen, wie sie
relativ zu Athleten ihres Altersjahrgangs abschneiden. Dieser Ansatz wird im folgenden Abschnitt

und bei dem Modell in Kapitel 3 wieder aufgegriffen.

2.5.4. Profilbild einzelner Athleten

Das Konzept der Normierung der Ergebnisse beziiglich einer vergleichbaren Referenzgruppe ist in
der Sportwissenschaft und Statistik weit verbreitet. Die Normierung entspricht dabei der Bildung
sogenannter Z- Werte, die hier in einem kurzen Exkurs vorgestellt werden. Mit den Z-Werten sollen die
einzelnen Ergebnisse einer Variablen von Athleten mit unterschiedlichen Voraussetzungen vergleichbar

gemacht werden.

Exkurs: Z-Werte

Zur Bildung der Z-Werte wird fiir jede Beobachtung i = 1, ..., n eine Referenzgruppe von Beobachtungen
r(¢) anhand von inhaltlichen Gesichtspunkten definiert. Setzt sich die Referenzgruppe nur aus Beobach-
tungen des Datensatzes zusammen, so gilt 7(i) C {1,...,n}. Dann werden Mittelwert und Standardab-
weichung der Variable fiir alle Beobachtungen dieser Referenzgruppe r(i) gebildet. Der Z-Wert z; aus
einer Beobachtung x; bei dieser Variablen ergibt sich durch Subtraktion des Mittelwertes und Division der
Standardabweichung der Werte der Referenzgruppe, d.h.

Li — Kr(s)
oray

Z; =

(2.1)

wobei 1i,.¢; der Mittelwert und o,.(; die Standardabweichung der Variable bei allen Beobachtungen der
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Referenzgruppe ist. Der Z-Wert gibt also an, um wie viele Standardabweichungen nach oben bzw. unten
die Beobachtung vom Mittelwert der Referenzgruppe entfernt ist. Je groBer der Betrag des Z-Wertes, um
so extremer ist die Beobachtung. Wenn die x; normalverteilt sind, so liegen mehr als 99% der Z-Werte

zwischen -3 und 3.

Als Referenzgruppe r(i) fiir eine Beobachtung ¢ werden hier alle Beobachtungen gewéhlt, bei denen
der Athlet genauso alt oder ein Jahr jlinger bzw. &lter ist, jeweils bezogen auf das Geburtsjahr. Dies
entspricht dem Konzept der gleitenden Mittelwerte. In Abbildung 2.7 ist der Effekt der Normierung fiir
die Variable SJ_SpH dargestellt. In der linken Darstellung ist ein Ansteigen der Werte mit zunehmen-
dem Alter zu beobachten. Bei den transformierten Z-Werten ist keine Struktur der Werte beziiglich

des Alters zu erkennen.

o 4
o
o
. . . o~ 4 ° .
o ° ooz 8
R D . g g e 00
B A E P . :
o ° .8 § 5 °
g s : ; £ R OO
—_ o 3 ° . 8 ° ] 7 H 8 B
g s;§§g§s° . = o 8 0 g 2o ° 6 5 °
2. 8 g LI 1 T A B °
T .8 o o 5§ N N g8 8§ ° o8 8 ° .
T e 8 g, g g > g s og oo N .
3 o IR O I O R T E A R £
'_’|<r’°esggg§ . o (%of igﬁggsgé o § [
g SEREEERREE o SERNEREERE
o 8 o o o 8 ° %) 3 8 § o 8 0
. g 2 § . N “§g§°sﬁ
1 o o 8 8 B o °
E Egg s o 8 § § & o & § 8
8 185 - . §5552§§~g‘§
e I gy g &8 g 5 °
o8 8o ° - ] o 8 8 8§ 5 o 0
o fgj§ 8- ! vg%ﬁ:s ° s o
ot N .t .
85 2 ° L
S B . . b
° N
)
o |
N T T T T T T T T
15 20 25 30 15 20 25 30
Alter Alter

Abbildung 2.7.: Streudiagramm der Variablen SJ_SpH und der Z-transformierten Sprunghdhe gegen
das Alter der Athleten zum Messzeitpunkt fiir alle Athleten mit verfiigbaren Werten.
Die griinen Kreise kennzeichnen Skispringer, die blauen Nordische Kombnierer.

Stellt man die Z-Werte aller Variablen fiir eine Beobachtung eines Athleten dar, so erhdlt man ein
sogenanntes Profilbild eines Athleten. In Abbildung 2.8 sind die Profile von je zwei Beobachtungen bei
einem Skispringer und einem Nordischen Kombinierer dargestellt. Man sieht, dass die Ergebnisse des
Nordischen Kombinierers jeweils relativ im Mittel zu den Ergebnissen seiner Referenzgruppe liegen.

Der Skispringer hat bei einigen Variablen deutliche Stiarken gegeniiber seiner Referenzgruppe.

Die gezeigten Z-Werte sind auf das Alter der Athleten normiert. Daneben kénnte es noch weitere Kova-
riablen geben, die einen Einfluss auf die diagnostischen Variablen haben. Aus sportwissenschaftlicher
Sicht wird dem Gewicht und dem BMI des Athleten Bedeutung fiir die Ergebnisse bei der Leistungs-
diagnostik beigemessen. Allerdings zeigt sich, dass dieser Einfluss bereits durch die Altersadjustierung
beriicksichtigt wird, wie in Abbildung 2.9 dargestellt. Demnach ist der Zusammenhang von Variablen
der Leistungsdiagnostik mit Masse oder BMI dhnlich zu dem Zusammenhang mit dem Alter. Wéh-
rend man bei den nicht normierten Werten der Variablen SJ_SpH noch einen positiven Einfluss des
Korpergewichts und des BMI vorliegt, so verschwindet dieser bei der Betrachtung der Z-Werte. Eine

Normierung der Ergebnisse auf das Korpergewicht oder den BMI zusétzlich zu der Altersnormierung
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dynstat_180 — o
dynstat_60 —
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Abbildung 2.8.: Profilbild aller Variablen von je zwei Beobachtungen eines Nordischen Kombinierers
(blau) und eines Skispringers (griin). Die heller eingefdrbte Linie kennzeichnet dabei
die frithere Messung des jeweiligen Athleten (es liegt jeweils ca. 1 Jahr Abstand zwi-
schen den Messungen). Dabei sprechen bei allen Variablen bis auf Kdif, ekV, kkV,
dynstat_[60,180] (hier kann aus inhaltlichen Griinden keine eindeutige Richtung
angegeben werden) groflere Z-Werte fir eine bessere Leistung im Vergleich zur Refe-
renzruppe

ist also nicht notig. Dies liegt daran, dass Koérpergewicht und BMI mit dem Alter zunehmen.

2.5.5. Vergleich von Skispringern und Nordischen Kombinierern unter Beriicksichtigung des

longitudinalen Datendesigns

In diesem Abschnitt werden Skispringern und Nordischen Kombinierern mit linearen gemischten Mo-
dellen verglichen. Das lineare gemischte Modell ist eine Erweiterung des linearen Modells fiir teilweise
abhéngige Beobachtungen, wie z.B. Longitudinaldaten. Die Modellklasse der linearen gemischten Mo-
delle wird hier in einem Exkurs vorgestellt, der sich an Kapitel 6 von Fahrmeir u. a. (2007) orientiert.
Dort finden sich auch weitere Verteilungsannahmen und Modellvoraussetzungen des linearen gemisch-
ten Modells, die hier nicht dargestellt werden.

Exkurs: lineare gemischte Modelle

Lineare gemischte Modelle erweitern das lineare Modell um sogenannte individuenspezifische Effekte zur
Modellierung von Abhéngigkeiten bei wiederholten Beobachtungen. Fiir jedes Individuum i =1, ..., N (z.B.
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Abbildung 2.9.: Oben links: Streudiagramm von SJ_SpH gegen Masse, oben Mitte: Streudiagramm
von Alter gegen Masse, oben rechts: Streudiagramm der altersnormierten Z-Werte
von SJ_SpH gegen Masse. Unten links: Streudiagramm BMI SJ_SpH gegen BMI, un-
ten Mitte: Streudiagramm von Alter gegen BMI, unten rechts: Streudiagramm der

altersnormierten Z-Werte von SJ_SpH gegen BMI.

ein Athlet) liegen wiederholte Beobachtungen an unterschiedlichen Zeitpunkten ¢t = 1, ..., n; vor, d.h.

(yila vy Yity ooy Yimg s Lily ooy ity onny mini); (22)

T T
y] X

wobei n; die Anzahl der Beobachtungen von Individuum ¢ kennzeichnet und y; den Vektor der Beobach-
tungen der ZielgroBe und x;; der p-dimensionale Vektor der Kovariablen fiir Individuum ¢ zum Zeitpunkt ¢
ist. Diese werden in der n; x p-Matrix X; zusammengefasst, die die p Kovariablen zu allen n; Zeitpunkten
enthalt. Die einzelnen Messwiederholungen bei einem Individuum &hneln sich in der Regel mehr als Be-
obachtungen bei verschiedenen Athleten. Darum wird das lineare Modell um individuenspezifische Effekte
erweitert. Das lineare gemischte Modell mit p festen Effekten und ¢ individuenspezifischen Effekten fiir
Longitudinaldaten der Form (2.2) lautet

Yit = wg,ﬂ + uz,z'yi +€p, t=1,...,.N, t=1,...,n;, (2.3)

wobei x;; der Vektor der festen Kovariablen ist und 3 der p-dimensionale Vektor mit den festen Kovariablen-
effekten wie im linearen Modell. Hinzu kommt wu;; als der g-dimensionale Vektor der individuenspezifischen
Kovariablen und ~; der g-dimensionale Vektor der individuenspezifischen Kovariableneffekte fir Individuum
1. Mit dem Skalar €;; wird der Fehlerterm bezeichnet, wobei ¢;; ~ N(O,O’2) angenommen wird. Die festen
Kovariableneffekte gelten fiir alle Individuen und werden daher auch Populationseffekte genannt, wéahrend
die individuenspezifischen Effekte individuenspezifisch sind und die Beriicksichtigung der longitudinalen
Datenstruktur ermoglichen. Die individuenspezifischen Kovariablen konnen dabei auch ein Teil der festen

Kovariablen sein. Das Modell (2.3) lasst sich auch als Beobachtungsmodell fiir ein Individuum schreiben
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als
Yy = XiB+ Uiy + €,

wobei U; = (u;1, ..., uin,)T eine n; x g¢-Matrix ist und €; = (€;1, ..., €in,; )7 ein p-dimensionaler Vektor mit

€; ~ N(0,0'ani), wobei I,,, die n;-dimensionale Einheitsmatrix bezeichnet .

Zur Schitzung solcher Modelle sind lineare Modelle nicht geeignet, da im Verhaltnis zur Zahl der Beob-
achtungen eine zu hohe Anzahl an Parametern zu schatzen ist. Um die Identifizierbarkeit des Modells zu
gewahrleisten, wird angenommen, dass die individuenspezifischen Effekte einer bekannten Verteilung folgen

(man spricht daher auch von zufélligen Effekten). Zumeist wird
Yi ~ N(07 D)

angenommen. Die ¢ x g-Matrix D wird dabei anhand der Daten geschétzt. Sie kann dabei mit gewis-
sen Restriktionen belegt werden, z.B. dass D die Struktur einer Diagonalmatrix haben soll. Inhaltlich
entspricht das unkorrelierten individuenspezifischen Effekten. Zusatzlich nimmt man immer an, dass die

individuenspezifischen Effekte verschiedener Individuen voneinander unabhingig sind.

Verbreitet sind sogenannte Random-Intercept-Modelle, die nur einen individuenspezifischen Intercept ~o;
modellieren, der die Abweichung vom globalen Intercept angibt (wegen E(vo;) = 0).

Vit = B +y0i +€ir, i =1,..,N, t =1,...,n;. (2.5)

Die individuenspezifischen Effekte werden haufig als Surrogat fiir unbeobachtete Kovariableneffekte inter-
pretiert, die sich in einem unterschiedlichen Niveau der Individuen ausdriicken. Die Beriicksichtigung solcher
Effekte bewirkt eine hohere Schatzgenauigkeit des linearen gemischten Modells gegeniiber dem linearen
Modell. Die Schatzung des Modells (2.3) erfolgt mit Maximum-Likelihood bzw. restringierter Maximum-
Likelihood-Schatzung, die in Fahrmeir u.a. (2007) beschrieben wird. Dabei werden die

= Populationseffekte 3
= zufélligen Effekte ~;
= und die Korrelationsmatrix D

geschatzt. Die Software zur Schatzung der linearen gemischten Modelle ist im Anhang in Abschnitt B.1
beschrieben.

Die Verwendung von linearen gemischten Modellen erméglicht die Betrachtung von Populationsef-
fekten (z.B. der Unterschied zwischen Skispringern und Nordischen Kombinierern) unter der Bertick-
sichtigung der Abhéngigkeit der Messungen bei einem Athleten. Im Folgenden wird fiir die Daten
zur Leistungsdiagnostik ein Random-Intercept-Modell der Form (2.5) angepasst, in dem fir jeden
Athleten ein unterschiedliches Niveau modelliert wird. Als fester Effekt wird die Variable Sportart

aufgenommen, die wie folgt kodiert wird

1 falls Athlet i ein Skispringer ist

2.6
0 falls Athlet ¢ ein Kombinierer ist (26)

Sportart, = {

Dies entspricht der sogenannten Dummy-Kodierung (vgl. Fahrmeir u. a., 2007, S.81). Das Beobach-

tungsmodell fiir einen Athleten sieht nun wie folgt aus

Variable;, = fy + 1 - Sportart, + 7o, - Athlet; + €;, (2.7)
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wobei der zufillige Effekt angibt, dass fiir jeden Athleten ein eigener Intercept modelliert wird. Nun

sind

e Variable; alterstandardisierte Z-Werte einer Variable der Leistungsdiagnostik fiir einen Athleten

i (n;~dimensionaler Vektor)
e [y der globale Intercept

e 3 der Effekt der Sportart, d.h. der mittlere Unterschied von Skispringern gegeniiber Nordischen

Kombinierern unter allen Athleten adjustiert auf die individuenspezifischen Effekte
e 7o; die Abweichung von Athlet i von Sy iiber alle j = 1,...,n;(Niveau von Athlet i)
e ¢; der n;-dimensionale Vektor der Fehlerterme fiir Athlet 4

Die feste Kovariable Sportart ist dabei zeitkonstant. Zwar sind im Datensatz drei Sportler, die die

Sportart gewechselt haben, die jedoch als unterschiedliche Athleten gezdhlt werden.

Schatzwert  Standardfehler n unten oben

SJ_SpH 0.76 0.12 775 0.53 0.99

SJ_VT75E 0.68 0.12 683 0.43 0.92

DJ32_SpH 0.60 0.12 716 0.37 0.83

DJ32_KT -0.41 0.13 960 -0.66 -0.17
DJ32_Faktor 0.23 0.13 960 -0.01 0.48
Fmax90_bb 0.34 0.14 539 0.07 0.61
Fmax70_bb 0.35 0.12 954 0.11 0.58
Fmax70_re 0.32 0.12 949 0.08 0.56
Fmax70_li 0.26 0.12 949 0.02 0.50
F_rel70_bb 0.63 0.12 949 0.40 0.87
F_rel70_re 0.54 0.12 944 0.30 0.79
F_rel70_1i 0.53 0.12 944 0.29 0.77
relKraftanstieg_bb 0.19 0.12 765 -0.04 0.42
relKraftanstieg_re 0.10 0.10 760 -0.11 0.30
relKraftanstieg_li 0.03 0.11 758 -0.18 0.24
Ekz 0.27 0.12 717 0.03 0.51

Kdif -0.05 0.10 717 -0.24 0.15

A60 0.21 0.15 545 -0.08 0.50

A180 0.21 0.15 542  -0.10 0.51

ekV -0.21 0.15 546  -0.50 0.08

kkV -0.01 0.12 542  -0.25 0.23

dynstat_60 -0.12 0.15 545 -041 0.17
dynstat_180 0.20 0.15 542 -0.10 0.50

Tabelle 2.9.: Vergleiche der Z-Werte von Skispringern und Nordischen Kombinierern mit linearen ge-
mischten Modellen der Form (2.7). Angegeben ist der Parameterschiitzer 3, fiir den
Effekt der Sportart, der Standardfehler und der Stichprobenumfang, sowie Ober- und
Untergrenze eines 95%-Konfidenzintervalls des Schétzers Bl. Die fett gedruckten Konfi-
denzgrenzen geben dabei die Intervalle an, die nicht die Null enthalten.

Geméf der Kodierung (2.6) gibt 1 in (2.7) die Differenz zwischen Skispringern und Nordischen Kom-
binierern an. In Tabelle 2.9 sind die Schétzer fiir den Effekt der Sportart fiir jede Variable der Leis-
tungsdiagnostik zusammengefasst. Ist der geschétzte Wert einer Variable in Tabelle 2.9 grofler Null,
so haben die Skispringer — adjustiert auf die zufélligen Effekte — hohere Z-Werte bei dieser Variable
(man beachte wieder die umgedrehten Vorzeichen bei den Variablen relKraftanstieg_[bb,re,1i]
und DJ32_KT). Ein Wert 5; = 1 wiirde bedeuten, dass Skispringer im Mittel bei den Z-Werten um eine
Standardabweichung iiber den Nordischen Kombinierern liegen. Dieser Effekt ist auf dem 95%-Niveau

signifikant von Null verschieden, wenn das 95%-Konfidenzintervall des Schatzers nicht die Null enthélt.
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Bei den Variablen SJ_SpH, SJ_V75E und DJ32_SpH sowie F_rel70_[bb,re,1i] haben die Skispringer
signifikant hohere Werte als Nordische Kombinierer, jeweils relativ zu ihrere Altersreferenzgruppe.

Nur bei der Variable DJ32_KT sind die Nordischen Kombinierer signifikant besser als die Skispringer.

2.5.6. Korrelationen der Variablen

Im Folgenden werden die Korrelationen aller Variablen betrachtet. Zunédchst werden die bivariaten
Verteilungen fiir die Variablen SJ_SpH, DJ32_SpH, Fmax70_bb, Exz, ekV und A60 aller vorliegender
Werte gezeigt. Die Stérke des linearen Zusammenhangs zweier Variablen wird durch den Korrelati-
onskoeffizienten p nach Bravais-Pearson gemessen (vgl. Fahrmeir u. a., 2004, Kapitel 3.4). Die Streu-
diagramme und Korrelationskoeffizienten sind in Abbildung 2.10 dargestellt. Hier fallt die geringe
Korrelation der Variable ekV mit den anderen dargestellten Variablen auf. Die beiden Kraftparameter
Exz und Fmax70_bb stehen hingegen in einem starken linearen Zusammenhang. Mittlere bis starke

Korrelationen sind zwischen den Sprungkraft- und Maximalkraftparametern zu beobachten.

Die paarweisen Korrelationskoeffizienten aller Variablen lassen sich in der empirischen Korrelationsma-
trix der Variablen zusammenfassen. Fiir alle vorliegenden Daten der Leistungsdiagnostik erhilt man
die Matrix in Abbildung 2.11. Alle Variablenpaare werden mit einem Korrelationstest auf Unkorreliert-
heit getestet (vgl. Fahrmeir u. a., 2004, S.470). Die signifkant von Null verschiedenen Korrelationen

sind dann in der Abbildung markiert.

Die Korrelationsmatrix in Abbildung 2.11 bietet einen ersten Ansatz zur Identifikation von Korrelati-
onsstrukturen in den Daten. So sieht man, dass die Variablen zum relativen Kraftanstieg relKraft-
anstieg_[bb,re,1i], die untereinander mittlere signifikante Korrelationen aufweisen, aber mit allen
anderen Variablen nur schwach bis gar nicht korrelieren. Die Sprungkraft- und Maximalkraftparameter
hingegen zeichnen sich durch starke Korrelationen untereinander und mit anderen Blocken von Varia-
blen aus. Die beidbeinigen Messungen stehen dabei jeweils in hohem linearen Zusammenhang mit den
einbeinigen Messungen. Die Variablen DJ32_KT, die die Bodenkontaktzeit beim Drop Jump angibt,
korreliert nur signifikant positiv mit der Variable DJ32_Faktor, die sich als Quotient von Sprunghdhe
und Bodenkontaktzeit errechnet (man beachte hier die Anderung des Vorzeichens). Die Variablen ekV,
kkV, dynstat_60 und dynstat_180 weisen kaum signifikante Korrelationen mit anderen Variablen der

Leistungsdiagnostik auf.

2.6. Diskussion

Vor der weiteren statistischen Analyse der Ergebnisse folgt hier eine Diskussion der bisher im Rahmen

der explorativen Analysen gewonnenen Ergebnisse.

e Es konnte explorativ die Normalverteilungsannahme der Daten zur Leistungsdiagnostik nicht
verworfen werden. Dies ist Voraussetzung fiir die Anwendung der weiteren statischen Methoden

in den folgenden Kapiteln.

e Der vorliegende Datensatz zur Leistungsdiagnostik enthélt viele fehlende Daten. Imputationsver-
fahren scheinen besonders bei Daten aus dem Bereich der Leistungsdiagnostik nicht sinnvoll, da
nichts tiber die Fehlendmechanismen bekannt ist. So kdnnen Messungen beispielsweise aufgrund
von Verletzungen des Athleten nicht durchgefithrt werden. Deshalb sind Imputationsverfahren
ohne genaue Kenntnisse des konkreten Einzelfalls nicht sinnvoll. Die alternative Vorgehensweise
mit Eliminationsverfahren ist vorzuziehen, auch wenn dadurch eine Vielzahl der gesammelten

Information nicht genutzt wird.
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Abbildung 2.10.: Darstellung der bivariaten Verteilungen ausgewéhlter Variablen: In der unteren Half-
te sind die bivariaten Streudiagramme von jeweils zwei Variablen dargestellt. Die
Kreise stellen dabei die Messungen von Nordischen Kombinierern und die Quadrate
die von Skispringern dar. Je heller das Symbol ist, desto langer liegt die Messung
des Athleten zuriick. Die schwarz gefarbten Symbole bezeichnen jeweils die aktuelle
Messung. Auf der Diagonale sind die univariaten Verteilungen der jeweiligen Variable
durch ein Histogramm dargestellt. In der oberen Hélfte sind die Korrelationskoeffi-
zienten der Variablenpaare angegeben.

e Um inter- und intraindividuelle Unterschiede zwischen den Athleten zu vergleichen, miissen

die Messwerte mit Mittelwert und Standardabweichung einer Referenzgruppe Z-standardisiert

werden. Es ist inhaltlich sinnvoll, diese Referenzgruppen anhand des Alters der Athleten zu

definieren. Durch die Normierung auf das Alter wird automatisch auf die Kovariablen Gewicht

und BMI adjustiert. Die standardisierten Werte lassen sich gut in Profilbildern wie in Abbildung

2.8 auf Seite 24 vergleichen. Im Kapitel 3 werden diese standardisierten Werte verwendet.

o Lineare gemischte Modelle sind bei Longitudinaldaten im Bereich der Leistungsdiagnostik eine

gute Moglichkeit, um Gruppenvergleiche durchzufiihren (z.B. von Skispringern und Nordischen

Kombinierern) und sind t-Tests vorzuziehen, da sie die Abhangigkeit der Beobachtungen bertick-

sichtigen und die Moglichkeit zur Beriicksichtigung weiterer Kovariablen bieten. Dabei ergibt
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Abbildung 2.11.: Korrelationsmatrix der Parameter der Leistungsdiagnostik: Rosa eingefarbte Zellen
stehen fiir eine positive Korrelation, tiirkis eingefarbt fiir eine negative Korrelation
der Variablen. Je intensiver die Farbe, desto grofer ist der Betrag des Korrelations-
koeffizienten, wobei fiir signifikant von Null verschiedene Korrelationen der Wert des
Korrelationskoeffizienten fett gedruckt ist.

sich, dass Skispringer bei den meisten Tests zur Sprungkraft und Maximalkrafdiagnostik bessere

Ergebnisse erzielen als Nordischen Kombinierer.

¢ Anhand der empirischen Korrelationsmatrix der Variablen sieht man starke Korrelationen vieler
Variablen. Das bedeutet, dass die zugehorigen Messmethoden dhnliche Leistungsmerkmale des
Athleten messen. Allerdings gibt es auch einige Variablen, insbesondere bei der Schnellkraftdia-
gnostik, die nur schwache Korrelationen mit allen anderen Variablen aufweisen. Im folgenden
Kapitel werden die Zusammenhénge der Variablen in einem Faktorenmodell dargestellt und dar-
aus Erkenntnisse tiber die zukiinftige Gestaltung einer Leistungsdiagnostik fiir Skispringer und

Nordische Kombinierer gezogen.
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In diesem Kapitel werden die im vorhergehenden Kapitel beschriebenen Daten zur Leistungsdiagnostik
von 99 Skispringern und 92 Nordischen Kombinierern genauer analysiert. Dabei liegt der inhaltliche
Schwerpunkt auf der Analyse der Zusammenhénge der Variablen der Leistungsdiagnostik mit Fak-
torenmodellen. Im Abschnitt 3.1 wird die statistische Theorie erldutert und in Abschnitt 3.2 auf die
vorliegenden Daten zur Leistungsdiagnostik angewendet. In Abschnitt 3.3 werden die Ergebnisse des

Kapitels diskutiert und zusammengefasst.

3.1. Statistische Methodik: Faktorenanalyse

In diesem Abschnitt wird die statistische Theorie der Faktorenanalyse beschrieben. Die Faktorenana-
lyse ist ein multivariates Verfahren, das sich zur Analyse der Zusammenhéinge der Diagnostikdaten
eignet. Einen ersten Uberblick iiber die Zusammenhinge in einem Datensatz liefert die empirische
Korrelationsmatrix der Variablen (vgl. Abschnitt 2.5.6). Allerdings ldsst die Betrachtung der empi-
rischen Korrelationsmatrix ,interpretativen Spielraum” (vgl. Ballreich u. Baumann, 1996, S.120), da
z.B. Scheinkorrelationen, d.h. Korrelationen zweier Variablen iiber eine andere, nicht zu identifizieren
sind. Die Faktorenanalyse geht von der empirischen Korrelationsmatrix aus und stellt ein Faktoren-
modell auf, das die unterliegende Struktur der Diagnostikdaten darstellt. Die Methodik ist dabei
fiir unabhingige Daten entwickelt, sodass fiir abhéingige Beobachtungen weitere Uberlegungen nétig

werden.

3.1.1. Faktorenanalyse bei Longitudinaldaten

Die Leistungsdiagnostik Ski Nordisch ist als Langsschnittstudie konzipiert, sodass die Daten eine
longitudinale Struktur haben wie in Abschnitt 2.5.5 beschrieben wurde. Die Beobachtungen einer

Variable  haben die Form

T
Tr = (xlla "‘71'17113*%217 "',1'27127 "'aanN)

N
bei N Athleten und Z n; Beobachtungen. Man fasst @ als Zufallsvektor auf, da jede Messung mit

einem Zufallsfehler versehen und somit stochastisch ist. Die theoretische Kovarianzmatrix des Zufalls-

vektors « hat aufgrund der abhéngigen Beobachtungen eine blockdiagonale Struktur, d.h.

Vi 0 -~ 0
0 Vo - 0

Cov(z)=| . . | A (3.1)
0 0 - Vy

wobei Vi,...,Vn positiv definite Matrizen der Dimensionen ny X ni,...,nxy X ny sind, die die Kovari-
anzstruktur zwischen den Messungen eines Athleten angeben. Die Messungen bei einem Athleten sind
wegen der Messwiederholungen abhéngig, wihrend die Messungen verschiedener Athleten unabhéngig

sind.
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Die Faktorenanalyse ist in der Theorie jedoch fiir unabhéngige Beobachtungen entwickelt, d.h. die
theoretische Kovarianzmatrix des Zufallssvektors x soll eine diagonale Struktur haben. Die Faktoren-
analyse betrachtet die Zusammenhénge verschiedener Variablen untereinander anhand der empirischen
Kovarianzmatrix der Variablen, wo das longitudinale Design nicht berticksichtigt wird (vgl. Abschnitt
2.5.6). Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Simulationsstudie durchgefiihrt, bei der die empirische
Kovarianzmatrix bei unabhingigen Daten und bei Daten mit vorgegebener Korrelationsstruktur der
Beobachtungen verglichen wurde. Dabei konnten keine Unterschiede bei der Schitzung der Elemente
der empirischen Kovarianzmatrix von Variablen zwischen beiden Vorgehensweisen festgestellt wer-
den. Die einzelnen Messungen eines Athleten kénnen also als unabhéingige Beobachtungen aufgefasst
werden (d.h. die longitudinale Datenstruktur wird nicht berticksichtigt), ohne dass sich Verzerrungen
bei der Schétzung der Kovarianzmatrix und damit im Faktorenmodell ergeben. Die Simulationsstudie

wird im Folgenden beschrieben, ist jedoch fiir das weitere Verstandnis der Faktorenanalyse nicht notig.

Simulationsstudie zur Kovarianzmatrix bei teilweise abhangigen Beobachtungen

In einer Simulationsstudie wurde der Einfluss der Abhéngigkeit in der Stichprobe auf die Varianzen
und Kovarianzen von Variablen & und y untersucht. Insgesamt wurden 1000 Simulationen gerechnet,
wobei jedes Mal eine Stichprobe aus unabhéngigen (1) und aus abhéngigen Daten (2) gezogen wurde.
Dabei sind die beiden Variablen  und y multivariat normalverteilt mit einem vorgegebenen Korrela-
tionskoeffizienten p. Zur Simulation von Zufallszahlen aus einer multivariaten Normalverteilung wird

in R die Funktion rmvnorm aus dem Paket mvtnorm verwendet.

(1) In jedem Simulationsschritt werden n=326 (entspricht dem Stichprobenumfang fiir das Fak-
torenmodell in Abschnitt 3.2 ab Seite 46) unabhéngige Zufallszahlen aus einer multivariaten

Standardnormalverteilung gezogen, d.h.
x ~ N326(0, I326)-
Aulerdem werden 326 Zufallszahlen aus der bedingten Verteilung von y gegeben z geméaf
Y|z ~ Naagg(pz, diag(v/1 = p?))

gezogen. Die so generierten Zufallsvektoren & und y haben einen theoretischen Korrelationsko-
effizienten von p (Beweis mit Grimmett u. Stirzaker (2001) Example(7) auf Seite 106, und wegen
(z,y) bivariat standardnormalverteilt = Cor(x, y)=p).

(2) In jedem Simulationsschritt werden die 326 Beobachtungen zuféllig auf 100 Individuen verteilt,
wobei einem Individuum auch keine Beobachtung zugeordnet werden kann, so dass insgesamt
N < 100 Individuen mindestens eine Beobachtung haben. Fiir jedes Individuum ¢ wird ein
zufélliges 7; aus einer Gleichverteilung auf [uq,us] gezogen. Dieses Intervall gibt an, in welchem
Bereich die Korrelation der Messwiederholungen eines Indiviuums liegt. Enthélt das Intervall die
0, so sind auch Individuen mit unkorrelierten Messwiederholungen moglich. Die Beobachtungen
von Variable & werden aus einer multivariaten Normalverteilung mit Mittelwertsvektor 0 und

einer blockdiagonalen Kovarianzmatrix der Form (3.1) auf Seite 31 gezogen, wobei
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Somit sind die einzelnen Beobachtungen der Variable x eines Individuums ¢ konstant mit 7;

korreliert. Nun werden fiir die Variablen geméafl & Zufallszahlen gezogen

0 i 0
T ~ Naag s

0 0 Vi

Die Zufallszahlen von y werden wieder aus
ylz ~ Nagg(pz, diag(y/1 — p?))

gezogen.

Es werden also jeweils Paare von korrelierten Variablen generiert, wobei die einzelnen Beobachtungen
im Fall (1) unabhéngig und im Fall (2) abhéngig sind. In jedem Simulationsschritt werden die em-
pirischen Werte fiir Var(x) und Cov(z,y) berechnet und die Ergebnisse von (1) und (2) verglichen.
Damit werden also die Eintrédge der empirischen Kovarianzmatrix von Variablen bei unabhéngigen
Daten und bei abhéngigen mit vorgegebener Korrelationsstruktur der Daten verglichen. Die Vertei-
lung der empirischen Varianzen und Kovarianzen fir p = 0.7 und u; = 0 und ue = 0.8 werden in

Abbildung 3.1 gegeniibergestellt.
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Abbildung 3.1.: Ergebnisse der Simulationsstudie (1000 Simulationsdurchgénge)

Man sieht in Abbildung 3.1, dass fiir unabhéngige und abhéngige Stichproben im Mittel die gleichen
Varianzen geschéitzt werden. Die Streuung der Ergebnisse ist bei der abhédngigen Stichprobe sowohl
bei der Varianz als auch bei der Kovarianz grofier. Dies bestétigt, dass die unterliegende Kovarianz
der beiden Variablen gleich geschatzt wird, unabhéngig davon, ob die einzelnen Messwiederholungen
bei einer Variable blockweise korreliert sind. Es ist also nicht notwendig, die zur Verfiigung stehende
Datenmenge auf eine Beobachtung je Athlet zu reduzieren. Daher werden alle zur Verfiigung stehenden

Beobachtungen zur Schéitzung des Faktorenmodells verwendet, wobei die wiederholten Messungen bei
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einem Athleten als unabhéngig angesehen werden, wie es die Modellvorausetzung der Faktorenanalyse

besagt. Die Notation dieses Kapitels wird im néchsten Abschnitt beschrieben.

3.1.2. Notation

Ausgangspunkt ist der Datensatz zur Leistungsdiagnostik mit den Variablen, die in Kapitel 2 beschrie-
ben wurden. Der Datensatz enthélt in den Zeilen die Beobachtungen (Messergebnisse eines Athleten zu
einem Untersuchungszeitpunkt) und in den Spalten die Variablen. Wiederholte Messungen bei demsel-
ben Athleten stellen unterschiedliche Zeilen und damit unterschiedliche Beobachtungen im Datensatz
dar. Der Index t zur Unterscheidung der einzelnen Messwiederholungen bei einem Athleten fillt weg.
Der Index i indiziert jetzt die einzelnen Beobachtungen im Gegensatz zu vorher den Athleten. In
Tabelle 3.1 sind die vor der Analyse bekannten und in Tabelle 3.2 die zu schitzenden Objekte des
Faktorenmodells dargestellt.

In der folgenden Beschreibung der Faktorenanalyse sind zwei Sichtweisen auf die Elemente des Fak-

torenmodells notig.

1. Man geht einmal von der Sichtweise der Daten aus. Diese Sichtweise wird zur Beschreibung
der Modellgleichungen benotigt. In diesem Fall wird mit x; der empirische Datenvektor mit n

Realisationen und mit X die Datenmatriz mit n Beobachtungen und p Variablen bezeichnet.

2. In der anderen Sichtweise sind die Elemente des Faktorenmodells Zufallsvariablen vor der Rea-
lisierung der Daten. Diese Sichtweise wird bei der Beschreibung der Modellannahmen benétigt.
Hier wird mit x; eine univariate Zufallsvariable und mit X der Zufallsvektor der p univariaten

Zufallsvariablen x1,...,x, bezeichnet.

In der Beschreibung des Faktorenmodells dndert sich die Sichtweise hin von den Daten zu Zufallsva-
riablen, wenn auf die Modellannahmen zuriickgegangen wird. Auf diesen Sichtweisenwechsel wird an

entsprechender Stelle hingewiesen.

Symbol Bedeutung Dimension Anmerkungen /Beispiel

n # Beobachtungen skalar # Zeilen im Datensatz

P # Variablen skalar # Spalten im Datensatz

T; Alle Beobachtungen von Va- Vektor der Lange n  alle Messergebnisse bei Varia-
riable j ble SJ_Sph

X Datensatz der Beobachtun- n x p - Matrix Datenmatrix durch Zusam-
gen: X = (x1---xp) mensetzen aller Variablen x;

Tij eine Beobachtung aus dem skalar SJ_Sph bei einer Beobach-
Datensatz X tung (z.B. die Messung am

24.7.2006 bei Athlet 63)

7 Index der Beobachtungen i=1,..,n

Index der Variablen ji=1..p

empirischer Mittelwertsvek- Vektor der Lange p
tor der Daten X

empirische Kovarianzmatrix p x p - Matrix

der Variablen

Tabelle 3.1.: Notation fiir die Elemente der Datenmatrix (empirische Sichtweise). Diese Elemente sind
alle vor der Analyse bekannt.
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Symbol Bedeutung Dimension Anmerkungen/Beispiel
q # Faktoren skalar Es gilt: ¢ < p (Fur eindeuti-
ge Schitzer muss p > 2g + 1
gelten (Fahrmeir u. a., 1996))
T Faktorenwerte aller Beobach-  Vektor der Léinge n
tungen fiir Faktor k
F Matrix der Faktorenwerte: n x ¢ - Matrix Faktorenwerte aller
F=(fi-f) Beobachtungen
fik Eintrag von Matrix F' skalar Faktorenwert von Beobach-
tung 7 beziiglich Faktor k
k Index der Faktoren k=1,..,q
L Ladungsmatrix p X q - Matrix
Lik Ladungskoeffizient von Varia- skalar
ble j fir Faktor k
e; Fehlerterm Vektor der Lange n  Restfehler fiir Variable j
e Matrix der Fehlerterme e = n x p - Matrix
(e1---e)
€ij Eintrag von e skalar Fehlerterm von Beobachtung

i bei Variable j

Tabelle 3.2.: Notation fiir die Komponenten der Faktorenanalyse (empirische Sichtweise). Alle Elemen-
te dieser Tabelle sind unbekannt und sollen mit der Faktorenanalyse geschétzt werden.

3.1.3. Ausgangslage und Zielsetzung

Die Faktorenanalyse ist nicht nur die Bezeichnung fiir ein statistisches Verfahren, sondern ein Sam-
melbegriff fiir verschiedene Anséitze und Schatzverfahren. Allen Verfahren ist jedoch gemeinsam, dass
sie versuchen, die vorhandene Information auf einige wenige sogenannte latente Faktoren zurtickzufiih-
ren. Latente Faktoren sind Konstrukte, die beobachtbare Vorgéinge beeinflussen, jedoch selbst nicht
beobachtbar sind. Haufig trifft man in der Psychologie auf solche Situationen, wenn beispielsweise der
Faktor ,Intelligenz” von Interesse ist, der nicht direkt zu beobachten ist, aber anhand verschiedener
Tests abgefragt werden kann. Bei den Diagnostikdaten ist beispielsweise denkbar, dass die erhobe-
nen Variablen latente Faktoren wie die allgemeinen Sprungkraftfahigkeit oder Schnellkraftfdhigkeit
messen. Es konnen zwei Varianten der Faktorenanalyse unterschieden werden, die sich beziiglich der

Herangehensweise unterscheiden (Fahrmeir u. a., 1996).

o Bei der explorativen Faktorenanalyse sollen aus den Daten Faktoren extrahiert werden, wobei
iiber die genaue Art und Anzahl der Faktoren nichts bekannt ist. Die Faktoren ergeben sich dabei
aus der Korrelationsstruktur der beobachteten Variablen. Die konstruierten Faktoren werden
im Rahmen der explorativen Faktorenanalyse inhaltlich gedeutet. Hieraus kénnen Hypothesen
generiert werden, z.B. der Form: ,Die Variablen A und B bilden gemeinsam einen latenten

Faktor”. Diese Hypothesen sind jedoch nicht statistisch zu priifen.

e Bei der konfirmatorischen Faktorenanalyse geht es um die statistische Absicherung von Hypo-
thesen in einem bereits aufgestellten Faktorenmodell. Die Anzahl und Art der Faktoren wird

dabei als bekannt angesehen. Anhand neuer Daten sollen diese Hypothesen tiberpriift werden.

Bei dieser Analyse liegt der Ausgangspunkt in der explorativen Faktorenanalyse, da zunéchst noch
kein Wissen iiber die Struktur eines Faktorenmodells vorliegt. Das bedeutet, dass weder Anzahl noch
Art der Faktoren bekannt ist.
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Ausgangspunkt der Faktorenanalyse ist ein Datensatz X mit n Beobachtungen und p Variablen. Die
Variablen kénnen z.B. alle im Rahmen der Leistungsdiagnostik erfassten Variablen sein oder eine
Teilmenge davon. In der Regel sind diese Variablen nicht unabhéngig, sondern korreliert (vgl. Ab-
schnitt 2.5.6). Hohe Korrelationen zwischen Variablen deuten darauf hin, dass hinter den Variablen
moglicherweise eine kleine Zahl von Konstrukten bzw. latenten Faktoren steht, die nicht direkt er-
hoben werden koénnen, aber von den Variablen teilweise gemessen werden. Jede Variable wiederum
misst dann einen oder mehrere dieser Faktoren. In diesem Fall konnen die beobachteten Variablen
als Linearkombinationen der Faktoren angenéhert werden. Der Grad der Annéherung wird durch den
Anteil der Varianz an der Gesamtvarianz der Daten, den die Faktoren erkliren, ausgedriickt. Bei hoch
korrelierten Variablen kénnen die Variablen anhand weniger Faktoren gut dargestellt werden. Sind die

Variablen jedoch unkorreliert, so kann keine sinnvolle Darstellung durch Faktoren gefunden werden.

Mit der Faktorenanalyse sollen diese latenten Faktoren identifiziert werden. Die Faktorenanalyse kann
als ein strukturentdeckendes Verfahren bezeichnet werden, mit dem Ziel, die vorhandene Information
vieler Variablen auf einige wenige Faktoren zu reduzieren (Hartung u. Elpelt, 1999). Damit die Ergeb-
nisse leicht zu interpretieren sind, sind wenige Faktoren wiinschenswert. Die Angabe ,,wenig” bezieht
sich darauf, dass die Anzahl der Faktoren gegeniiber der Anzahl der Variablen klein ist, so dass
die Modellkomplexitdt sinkt. Da wenige Faktoren jedoch auch weniger Varianz erkldren, muss hier
ein Kompromiss zwischen Modellanpassung und Modellkomplexitat gefunden werden. Fiir diese Ent-

scheidung ist es in der Anwendung sinnvoll, auch inhaltliches Vorwissen einflielen zu lassen.

Stellt man die Beobachtungen im p-dimensionalen Raum dar, so streuen die Daten moglicherweise
hauptséchlich nur in ¢ < p Dimensionen, da einige Variablen dhnliche Konstrukte messen. In diesem
Fall ist es ausreichend, die Information durch ¢ Faktoren darzustellen. Die Faktoren kénnen so konstru-
iert werden, dass sie untereinander unabhéngig sind, also im Raum orthogonal aufeinander stehen. So
konnen sie in einer folgenden Regressionsanalyse problemlos als Kovariablen verwendet werden, und
dann sind nicht wie bei Verwendung der urspriinglichen, korrelierten Variablen Kollinearitétsprobleme

zu erwarten.

Voraussetzungen fiir die Durchfiihrbarkeit einer Faktorenanalyse sind stetige Daten und mehr Beob-

achtungen als Variablen, d.h. n > p. Da die Ergebnisse einer Faktorenanalyse skalierungsabhingig

sind, wird die Datenmatrix héufig vorab standardisiert zu X**. Die einzelnen Eintrige xj ergeben

sich als _
st __ Z'ij — w] (32)

Y Nar(z;)

Nach der Standardisierung haben die Variablen w?t Mittelwert 0 und Standardabweichung 1. Im

X

Folgenden wird von standardisierten Daten ausgegangen, aber zugunsten der Ubersichtlichkeit auf

st»

das Kiirzel ,,**” verzichtet. Die empirische Korrelation zwischen zwei Variablen j und j’ ergibt sich

dann als

1

n
i = T ;xijl“ij/ 53 =1 §#T

Im folgenden Abschnitt wird das Modell der Faktorenanalyse aufgestellt und anschlieffend beschrieben,
wie die Faktoren ausgehend von der empirischen Kovarianzmatrix geschitzt und interpretiert werden

konnen.

3.1.4. Modell der Faktorenanalyse

Das Modell der Faktorenanalyse wird aus der empirischen Sichtweise beschrieben. Den Ausgangs-

punkt bilden die Variablen @1, ..., z, mit Mittelwertsvektor g = (pi1, ..., 1p)7 = (Z1, ..., Zp)T und der
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empirischen Kovarianzmatrix der Variablen

_;(ﬂ?il —m)? _Zzl(xu — ) (T2 — p2) - _é(rcn — p1)(@ip — pip)
1 ‘n (Ti2 — p2) (T — 1) zn: (zia — p2)? T i (i = p2)(Tip — pip)
y> = — i=1 i=1 i=1
T D ol Ay e D ol

1 %

Il
-

K2

Geht man von der standardisierten Datenmatrix aus, so entspricht 3 auch gleichzeitig der Korrelati-

onsmatrix R.

Das Modell der Faktorenanalyse nimmt an, dass die p Variablen durch ¢ latente Faktoren bis auf
einen Restfehler erkldrt werden konnen. Alle Beobachtungen x;; bzw. alle Variablen x; kénnen bis auf
diesen Fehlerterm als Linearkombination von Faktorenwerten f;1, fi2,...,fiq bzw. Faktoren f1, fa,...,fq

dargestellt werden, d.h. es gilt

Beobachtungsebene: z;; = lj1 fi1 + ljafio + ... + ljgfig +e; miti=1,...,n, j=1,...,p

Variablenebene: x; =1 f1 +ljofo+ ...+ 1o f; +e; mitj=1,..p. (3.3)

Man beachte hierbei, dass (3.3) die Form eines Regressionsmodells hat, aber keines ist, da die Fak-
torenwerte fi, K = 1,...,q nicht beobachtbar sind, sondern im Anschluss an die Faktorenanalyse
geschatzt werden. Der Koeffizient /5, gibt die Ladung der j-ten Variable auf den k-ten Faktor an und
wird als Faktorladung bezeichnet. Die Faktorladungen sind unbekannt und sollen geschatzt werden.
Die Faktoren f; werden héufig als gemeinsame Faktoren bezeichnet, wihrend die Fehlerterme e; spe-
ziftische Faktoren genannt werden. Die gemeinsamen Faktoren wirken auf mindestens zwei Variablen,

wahrend die spezifischen Faktoren immer nur auf einer Variable wirksam sind.

In Matrixschreibweise ergibt sich das Faktorenmodell aus Gleichung (3.3) fiir alle Variablen j = 1,...,p
als
X =FL" +e, (3.4)

wobei die p X ¢ - Matrix L als Ladungsmatriz bezeichnet wird und den Zusammenhang zwischen
Variablen und Faktoren angibt. Dabei hat L die folgende Form:

Bei unkorrelierten Faktoren hat diese Matrix nur Eintrage zwischen —1 und 1, die dann die Korrelation
zwischen Variablen und Faktoren angeben. Bei korrelierten Faktoren sind in seltenen Féllen auch

betragsméaflig groflere Ladungen mdoglich.

Die n x ¢ - Matrix F stellt die Verbindung zwischen Beobachtungen und Faktoren her (vgl. auch
Abbildung 3.2). Der Eintrag f;;, gibt die Auspragung des k-ten Faktors bei der i-ten Beobachtung
an und wird auch als Faktorenwert bezeichnet. Die Matrix der Faktorenwerte F' ist so standardisiert,
dass die Spaltenmittelwerte Null und die Spaltenvarianzen 1 sind. Hat somit eine Beobachtung i einen
groflen Faktorwert f;x, so bedeutet dies, dass ihr Wert von Faktor fi tiberdurchschnittlich ist.
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Variablen

Beobachtungen Faktoren

Abbildung 3.2.: Schematische Darstellung der Elemente der Faktorenanalyse: Beobachtungen, Varia-
blen und Faktoren und deren Zusammenhénge ausgedriickt durch die Matrizen aus
Gleichung (3.4).

3.1.5. Modellannahmen

Bisher wurde das Modell der Faktorenanalyse anhand der Datenmatrix beschrieben. Fiir die Modell-
annahmen geht man von der empirischen Sichtweise zur theoretischen Sichtweise iiber. Die Modellan-
nahmen beziehen sich auf Zufallsvariablen vor der Realisierung der Beobachtungen. Die zusammenge-
horigen Gegenstiicke der beiden Sichtweisen werden mit den gleichen Symbolen gekennzeichnet. Die

abweichenden Bedeutungen in der Sichtweise der Zufallsvariablen sind in Tabelle 3.3 zusammengefasst.

Symbol Bedeutung Dimension

T Faktor k univariate Zufallsvariable

e; Fehlerterm j univariate Zufallsvariable

T; Variable j univariate Zufallsvariable

by theoretische Kovarianzmatrix p x p - Matrix

X Zufallsvektor der Variablen p - dimensionaler Zufallsvektor
j = 17 "'7p

F Zufallsvektor der Faktoren ¢ - dimensionaler Zufallsvektor
k=1,..,q

Lik Ladungskoeffizient von Varia- skalar
ble j fur Faktor k

L Ladungsmatrix p X q - Matrix

n Erwartungswertvektor  der p - dimensionaler Zufallsvektor

Variablen j =1,...,p

Tabelle 3.3.: Notation fiir die Komponenten der Faktorenanalyse (Sichtweise der Zufallsvariablen).

Fiir die gemeinsamen und spezifischen Faktoren wird eine multivariate Normalverteilung angenommen,
d.h.

(f1, o F)" ~ Ng(0, @) (3.5)

(e1,..nep)T ~ N, (0,). (3.6)

Fiir die Fehlerterme ey, ..., e, wird Erwartungswert E(e;) = 0 fiir alle j und Cov(e;,e;/) = 0 fiir alle
Paare von spezifischen Faktoren 7,5’ = 1,...,p mit j # j' angenommen. Also ist die Kovarianzmatrix

in Gleichung (3.6) eine Diagonalmatrix mit
Cov(ey, ..., ep) = diag(a7, ...,af,) =W (3.7)

Weiterhin werden die gemeinsamen und spezifischen Faktoren im Faktorenmodell als unkorreliert
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angenommen, d.h. fiir die theoretische Kovarianz der Zufallsvariablen f; und e; gilt
Cov(fx,ej) =0, (3.8)
fiir alle £ und j. Im orthogonalen Fall gilt fiir die Kovarianz zwischen Variablen und Faktoren
Cov(xj, fr) = Lk,

so dass die Ladungsmatrix der Korrelationsmatrix zwischen Variablen und Faktoren entspricht. Wird
auch fiir die gemeinsamen Faktoren untereinander Unabhéngigkeit angenommen, also Cov(f1, ..., f;) =

® = I (man spricht hier auch von einem orthogonalen Faktorenmodell), so gilt

a
Var(xz;) = Z By4o? =k} +0; (3.9)
k=1

——

=:k?
J

Die Grofen ka heiflen Kommunalitidten und geben im Fall von standardisierten Merkmalen (d.h.
Var(z;) = 1) an, welcher Anteil der Varianz von Variable j durch die gemeinsamen Faktoren erklért
wird, d.h. k3 =1 —0? =12, 4+ ...+ 12, fiir j = 1,...,p. Die Varianz einer Variable lisst sich also in
den Anteil, der durch die Faktoren erfasst wird (Kommunalitit k‘]z), und einen variablenspezifischen

Restfehler 012» (engl. als ,,uniquenesses” bezeichnet) zerlegen.

Nun lasst sich die Kovarianzmatrix zerlegen zu

p) = E((X )X -p)') = BEXXT)
E((LF +e)(LF +e)")
= E(LF'FL") + E(LFe") + E(eFTL") + E(ee”)

= LL" +0+0+ ¥
(3.6),2=1,(3.8),(3.7)

=3 = LL" +W. (3.10)

Die Gleichung (3.10) wird auch als Fundamentaltheorem der Faktorenanalyse bezeichnet. Sie besagt,
dass alle Kovarianzen in den Daten nur durch die Faktoren erklart werden, da ¥ eine Diagonalmatrix
ist. Je besser die Anpassung des Faktorenmodells ist, desto kleiner sind die Eintrdge in ¥. Die La-
dungsmatrizen kénnen durch Zerlegung von ¥ in die Form ¥ = LL” + ¥ ermittelt werden. Allerdings
ist diese Zerlegung nicht eindeutig, da beliebige orthogonale Rotationen der Faktoren zu dquivalenten
Losungen fiihren, sodass die Faktorladungen also nur bis auf orthogonale Transformationen eindeutig
bestimmt sind. Um eine eindeutige Schétzung der Ladungsmatrix zu ermoglichen, miissen weitere
Nebenbedingungen gefordert werden. Insgesamt enthilt das Modell der Faktorenanalyse aufgrund der
hohen Anzahl an freien Parametern Unbestimmtheiten und Identifizierbarkeitsprobleme, die empi-
risch nicht tberpriifbar sind. In Fahrmeir u. a. (1996) wird das genannte Rotationsproblem sowie das

Kommunaltitdtenproblem beschrieben.

3.1.6. Schitzung der Ladungsmatrix

Im Folgenden wird beschrieben, wie die Ladungsmatrix und die Matrix der Faktorenwerte aus den
Daten geschétzt werden koénnen. Es existieren eine Vielzahl von Schéitzverfahren, wobei hier die
Maximum-Likelihood-Methode (Lawley u. Maxwell, 1971) und die Hauptkomponentenmethode (Ho-
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telling, 1936) vorgestellt werden.

Maximum-Likelihood-Methode Diese Methode fordert, dass LYWL eine Diagonalmatrix ist und
nimmt an, dass
(1, .y )T ~ Np(p, 2)

gilt. Unter dieser Nebenbedingung fiihrt die Optimierung zu einer eindeutigen Losung. Aus-
gehend von Gleichung (3.10) muss die Ladungsmatrix L mit p - ¢ unbekannten Parametern
geschétzt werden sowie Schétzer fiir die p Diagnonalelemente von ¥ gefunden werden. Die ge-
suchten Schitzer L fir L und 62, ..., 02 fiir 0f,...,07 sollen die Likelihoodfunktion der Daten,

die sich mit der Normalverteilungsannahme ergibt als

n 0 1<
L, 3) = (2m)" ¥ det(S)~ exp (—2 S~ )" S - m)
i=1
maximieren. Als Maximum-Likelihood-Schétzer fiir die erste Komponente ergibt sich das Stich-
probenmittel, also fipr, = €. Nun muss noch L(X) maximiert werden, das sich nach (3.10) auch
durch L(L, ¥) darstellen lésst. Die Schatzung umfasst die folgenden Schritte:

1. Festlegung der Anzahl der gemeinsamen Faktoren q.
2. Festlegung von Startwerten fiir das iterative Maximieren.

3. Schaukelalgorithmus zur Maximierung der Likelihood L(L, ¥). Dabei werden abwechselnd
die folgenden beiden Schritte ausgefithrt und die Ergebnisse des einen als neuen Startwert

fiir den anderen gewahlt, bis ein Konvergenzkriterium erfiillt ist.

o Fiir einen festen Wert ¥y wird L(L, ¥ = ¥() maximiert. Eine Losung hierfiir kann
analytisch durch ein Eigenwertproblem gefunden werden. Dies ergibt den neuen Start-
wert Lq fur L.

o Fiir festes Ly wird mit numerischen Verfahren L(L = Ly, ¥) maximiert. Dies ergibt

den neuen Startwert ¥ fiir W.

Eine genauere Beschreibung des Maximum-Likelihood-Verfahrens findet sich in Kapitel 11 von
Fahrmeir u.a. (1996) oder Kapitel 8 von Hartung u. Elpelt (1999). Man beachte, dass fiir das
Verfahren keine Konvergenz gewihrleistet ist. In diesem Fall miissen die Startwerte variiert
werden. Ist die Normalverteilungsannahme verletzt, so spricht man bei den Schétzern von Quasi-
Mazximum-Likelihood-Schdtzern, die weiterhin konsistent und asymptotisch normal sind. Auch

die Aussagen zu Vertrauensintervallen gelten asymptotisch (Fahrmeir u. a., 1996).

Hauptkomponentenmethode Diese Methode basiert auf der Hauptkomponentenanalyse (Hotelling,
1936), die zunéchst in einem Exkurs vorgestellt wird. Bei der Hauptkomponentenmethode wer-
den nicht wie bei der Maximum-Likelihood-Methode Verteilungsannahmen gestellt, sondern es
wird versucht, die Daten direkt durch Komponenten moglichst gut anzunédhern. Komponenten
sind Linearkombinationen der urspriinglichen Variablen. Die Hauptkomponentenanalyse stellt
eine alternative Moglichkeit zur Faktorenschatzung dar. Die Eindeutigkeit der Losung wird hier

durch die Nebenbedingung erzielt, dass die Faktoren sukzessive weniger Varianz erklaren.

Exkurs: Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse ist wie die Faktorenanalyse eine variablenorientierte Methode, um
die korrelierten, urspriinglichen Variablen durch wenige Komponenten zu erkldren. Der wesentli-

che Unterschied der Hauptkomponentenanalyse zur Faktorenanalyse besteht darin, dass zunachst
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p Komponenten konstruiert werden, von denen dann ¢ ausgewahlt werden. Da p Komponenten die
urspriinglichen Variablen komplett erfassen, werden keine Fehlerterme bendtigt. Der Fehler kommt
erst durch weglassen von Komponenten hinzu. Bei der Faktorenanalyse werden von vornherein nur ¢

gemeinsame Faktoren und p spezifische Faktoren angenommen (Fahrmeir u.a., 1996).

Es werden Komponenten konstruiert, die sukzessive weniger der Gesamtvarianz der Daten erklaren.
Die Hauptkomponentenanalyse hat nicht zum Ziel, interpretierbare Faktoren zu konstruieren (deshalb
werden die Ergebnisse im Anschluss an eine Hauptkomponentenanalyse in der Regel auch nicht ro-
tiert), sondern die p Variablen durch p orthogonale Komponenten darzustellen. Die erste Komponente
z; ergibt sich als

Z1 =a11%1 + a21T2 + ... + Ap1 Xy = Xai,

wobei a1 = (a11, a1, ...7ap1)T mit der Nebenbedingung a{al = 1. Die erste Komponente wird so

bestimmt, dass die Varianz von z; maximal wird. Dabei gilt
Var(z;) = Var(Xa1) = a? Ta, = ),
wieder unter der Nebenbedingung af'a; = 1. Dazu muss das Gleichungssystem
(X-A,)a1=0 (3.11)

gelost werden. Losungen des Eigenwertproblems in (3.11) kénnen nur Eigenwerte Ay > Ao > ... >
Ap > 0 der Matrix X sein, die alle groBer oder gleich Null sind, da die Kovarianzmatrix positiv
semidefinit ist. Da die Varianz maximiert werden soll, wird als Lésung von (3.11) der groBte Eigenwert
A1 gewahlt. Aus dem Eigenwertproblem ergibt sich, dass a1 der zugehorige Eigenvektor ist. Die erste
Komponente erklart den groBten Anteil der Varianz der Daten. Die zweite Komponente zo = Xao
wird so konstruiert, dass Var(zg) maximal ist unter den Nebenbedingungen aZas = 1 und aZ'a; = 0.
Die zweite Nebenbedingung besagt, dass die zweite Komponente orthogonal auf der ersten steht,
d.h. Cov(z1,22) = 0. Somit werden sukzessive die weiteren Komponenten konstruiert, die jeweils
orthogonal auf den vorherigen stehen und unter diesen Nebenbedingungen maximale Varianz erklaren.

Die Losung dieses Problems liefert eine Spektralzerlegung der Kovarianzmatrix in
¥ = AAAT, (3.12)

wobei die orthogonale p x p-Matrix A der Eigenvektoren genau die gesuchten Vektoren ai,...,a,
enthdlt und A eine p x p-Diagonalmatrix mit den gesuchten Eigenwerten Aq,..., A, in absteigender
GroBe auf der Diagonalen ist. Diese kénnen als Varianz der Hauptkomponenten zy, ..., 2z, interpretiert

werden. Nun gilt mit Gleichung (3.12) folgendes:

p P P
ZVar(zj) = Z \j = Spur(A) = Spur(AX A" = Spur(TAT A) = Spur(X) = ZVar(mj).
j=1 j=1

j=1
(3.13)

Gleichung (3.13) besagt, dass die Summe der Varianzen der urspriinglichen Variablen und der Haupt-
Ak

komponenten identisch ist. Damit lasst sich sagen, dass die k-te Komponente den Anteil 21,7/\

j=1"J
der Gesamtvarianz erklart. Eine Hauptkomponente mit einem Eigenwert groBer als 1 erklart mehr Va-
rianz als eine durchschnittliche urspriingliche Variable, eine Hauptkomponente mit Eigenwert kleiner
als 1 erklart weniger Varianz als eine durchschnittliche urspriingliche Variable. Erklart eine Anzahl von
q Komponenten die Daten bereits gut, so wird angenommen, dass es héchstens ¢ latente Faktoren

gibt. In der Regel ist es das Ziel, die Dimension der Daten zu reduzieren und sich auf wenige Kom-
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ponenten zu beschrianken. Die Frage, wie viele Komponenten zu verwenden sind, ist dabei subjektiv.

Es existieren aber eine Reihe von moglichen Entscheidungshilfen:

= Beim Scree-Test (Cattell, 1966) werden die Eigenwerte \; gegen den Index j angetragen. Hat
dieser Graph einen deutlichen Knick, so kann man die Eigenwerte rechts von diesem Knick als

nur zufallig von Null verschieden auffassen. Diese Komponenten werden dann weggelassen.

= Kaiser-Kriterium: Man verwendet so viele Hauptkomponenten, wie es Eigenwerte groBer als 1
gibt, d.h. man verwendet nur die Komponenten, die mehr Varianz als eine urspriingliche Variable

erklaren.

= Man verwendet so viele Hauptkomponenten, bis deren kumulierte Varianz mindestens einen

vorgegebenen Anteil x der Gesamtvarianz erklart, z.B. x = 0.80.
= Es wird inhaltliches Vorwissen eingesetzt.

Liefern die genannten Verfahren unterschiedliche Ergebnisse fiir die Anzahl der Faktoren, so wird
haufig die kleinste Faktorenzahl gewahlt. Fiir jedes Individuum des Datensatzes X konnen dann

seine Auspragungen beziiglich der ausgewahlten Komponenten berechnet werden.

Zur Schatzung der Ladungsmatrix werden bei der Hauptkomponentenmethode die ¢ ausgewéhl-

ten Komponenten
Ly = (ai---ag),
mit @} = a;4/A; zu der Ladungsmatrix zusammengesetzt. Analog zu Gleichung (3.10) ergibt

sich dann
L .
Y =LgLiy + ¥,

wobei \il(q) die geschétzte Fehlermatrix ist, die aber im Gegensatz zu (3.10) nun keine diagonale

Struktur mehr aufweist.

3.1.7. Rotation der Faktoren

In Anschluss an eine Faktorenanalyse wird die geschéitzte Ladungsmatrix haufig rotiert, damit sie
leichter zu interpretieren ist. Dabei wird zwischen orthogonalen und schiefwinkligen Rotationen un-
terschieden (Hartung u. Elpelt, 1999). Man beachte, dass die Schatzverfahren zunéchst orthogonale
Faktoren konstruieren. Bei einer orthogonalen Rotation wird dann die Ladungsmatrix so transformiert,
dass die Unkorreliertheit der Faktoren erhalten bleibt, wihrend diese Forderung bei schiefwinkligen
Rotationen aufgegeben wird. Bei einer orthogonalen Rotation wird die Ladungsmatrix mit einer or-
thonormalen ¢ x ¢ Transformationsmatrix A multipliziert, fiir die gilt AAT = I. Dabei werden alle

Faktoren um denselben Winkel rotiert. Die rotierte Ladungsmatrix erhélt man nun als

A

L...=LA.

Geometrisch gesprochen wird durch die Drehung erreicht, dass die Faktoren im Raum n&her am
Koordinatensystem der Variablen liegen. Inhaltlich gesehen soll die Ladungsmatrix die so genannte
Einfachstruktur erfilllen (Thurstone, 1947). Diese besagt, dass die beobachteten Variablen mit einigen
Faktoren hoch laden und mit den anderen annéhernd gar nicht (Nullladungen). Dadurch werden die
Ergebnisse einer Faktorenanalyse leichter interpretierbar, da jeder Faktor sich durch einige wenige
Variablen ausdriicken und darstellen lasst. Ein Verfahren zur Naherung an die Einfachstruktur ist

die orthogonale Rotation nach der Varimaz-Methode (Kaiser, 1958). Die iterative Maximierung fir
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dieses Verfahren wird in Hartung u. Elpelt (1999) beschrieben. Der Anteil der Varianz, der durch die
Faktoren erkléart wird, &ndert sich durch die Rotation nicht, da orthonormale Transformationsmatrizen

verwendet werden.

Die Promazx-Rotation geht von einer Varimax-Rotation aus und versucht, das Ergebnis weiter zu
verbessern, indem die Orthogonalitatsforderung fiir die Faktoren aufgegeben wird und fiir jeden Faktor
ein eigener, optimaler Drehwinkel bestimmt wird. Den Faktoren kann dann allerdings kein Anteil an
erklarter Varianz mehr zugeordnet werden. Schiefwinklige Rotationen sind dann sinnvoll, wenn nicht
von einer Unabhéingigkeit der Faktoren ausgegangen werden kann oder weitere, hinter den Faktoren
stehende Muster ermittelt werden sollen. Aus den korrelierten Faktoren kénnen dann in einem zweiten
Schritt Faktoren zweiter Ordnung ermittelt werden, indem die Faktoren der ersten Stufe als Variablen
fiir eine zweite Faktorenanalyse verwendet werden. Bei orthogonalen Faktoren kann keine erneute
Faktorenanalyse durchgefiihrt werden. Ob korrelierte Faktoren sinnvoll sind, muss immer auch nach

inhaltlichen Gesichtspunkten beurteilt werden.

3.1.8. Interpretation der Ergebnisse

Die Ergebnisse einer orthogonalen Rotation sind in der Regel einfacher zu interpretieren, da bei
schiefwinkligen Rotationen beriicksichtigt werden muss, dass die Faktoren nicht unabhingig sind. Die
Interpretation der Zusammenhénge zwischen den urspriinglichen Variablen und den Faktoren geschieht
anhand der Ladungsmatrix. Ist die Ladung zwischen einem Faktor und einer Variablen betragsméafig
hoch, so wird diese Variable dem Faktor zugeordnet. So kénnen variablentibergreifende Konstrukte
gebildet werden (z.B. die allgemeine Sprungkraftfihigkeit). Die Variablen, die mit dem entsprechenden
Faktor hoch laden, messen dieses Konstrukt. Hat eine Variable hohe Nebenladungen auf weiteren
Faktoren, so bedeutet dies, dass sie noch einen zuséatzlichen Faktor erfasst und verschiedene Konstrukte
misst. Hat eine Variable auf allen Faktoren nur geringe Ladungen, so misst diese Variable etwas anderes
als die Faktoren. Variablen, die einem Faktor zugeordnet werden, stehen untereinander in héherem

Zusammenhang als solche, die verschiedenen Faktoren zugeordnet werden.

3.1.9. Schiatzung der Faktorenwerte

Bisher wurde die Anzahl der Faktoren ¢ festgelegt und Punktschétzer fir die Parameter L und ¥
des Faktorenmodells gefunden. Nun soll die Matrix der Faktorenwerte F' gefunden werden, d.h. die
Auspragungen jeder Beobachtung i = 1,...,n fir die ¢ identifizierten Faktoren geschéatzt werden.
Fir die Schatzung der Faktorenwerte gibt es verschiedene Ansétze, wobei zwei davon die Mazimum-
Likelihood-Methode und die Regressionsmethode sind. Bei ersterer soll die Likelihood L( X | F') beziiglich

F maximiert werden. Als Schétzer ergibt sich bei standardisierten Daten

FT, = (79 'L) LT xT (3.14)

Es gilt dabei, dass Fur erwartungstreu fiir F' ist. Bei der Regressionsmethode wird der Schéitzer F Reg
durch eine lineare Regression von F' auf X ermittelt. Mit & als geschétzte Kovarianzmatrix von F'

ergibt sich der Schétzer als
B — (4 LT D) LT X (3.15)

wiederum fiir standardisierte Daten X. Dabei gilt, dass der Regressionsschitzer nicht unverzerrt

ist. Daftir bietet er unter allen in X linearen Schétzern die geringste Fehlervarianz (Fahrmeir u. a.,
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1996). Fiir jedes Individuum kénnen dann die Ausprigungen beziiglich der unterschiedlichen Faktoren
geschétzt werden. Dies entspricht den Eintragen in der Faktorenwertmatrix F'. Grofle Werte bedeuten
hier, dass die Variablenauspréigungen einer Beobachtung beziiglich eines Faktors sehr ausgepragt sind,

also beispielsweise eine hohe allgemeine Sprungkraftfahigkeit vorliegt.

3.1.10. Quantifizierung der Unsicherheit der Ergebnisse (Inferenzstatistik)

In den vorherige Abschnitten wurden stets Punktschétzer der Parameter des Faktorenmodells betrach-
tet. In der Inferenzstatistik soll die Unsicherheit der Punktschitzer durch Angabe von Standardfehlern
und Konfidenzintervallen quanitifiziert werden. Die Frage ist, wie anhand der vorliegenden Stichprobe
(alle Athleten, die ins Faktorenmodell aufgenommen werden) auf die Grundgesamtheit (alle Skisprin-
ger und Nordischen Kombinierer) geschlossen werden kann. Da die Bildung der Stichprobe einem
Zufallsprozess unterliegt, so sind auch die aus der Stichprobe gewonnenen Punktschétzer Zufallsva-

riablen, die mit einer Verteilung versehen sind.

Fiir diese Verteilung kénnen entweder parametrische Annahmen getroffen werden oder die Verteilung
wird direkt aus der Stichprobe geschéitzt. Die letztere Herangehensweise ist die Idee der sogenannten
nichtparametrischen Bootstrap-Verfahren. Diese verzichten auf konkrete Verteilungsannahmen, son-
dern konstruieren die Verteilung aus der vorliegenden Stichprobe. Im folgenden wird die Idee der
Boostrap-Schétzung zur Konstruktion von Standardfehlern und Konfidenzintervallen erldautert. Die

Darstellung orientiert sich dabei an Efron u. Tibshirani (1993).

Bootstrap-Methoden werden eingesetzt, um die Verteilung von statistischen Kennwerten zu approxi-
mieren, wenn keine parametrischen Annahmen gemacht werden kénnen oder sollen. Ausgangspunkt ist
die Schatzung eines Parameters 6. Dies ist in der Faktorenanalyse eine Faktorladung [ oder ein Ei-
genwert A;. Dieser Parameter wird anhand der vorliegenden Stichprobe geschétzt und der Schéatzwert
wird mit 6 bezeichnet. Kennwerte der Verteilung von 6 werden mit Bootstrap-Verfahren geschétzt.

Dies umfasst die folgenden Schritte:

1. Es wird B mal eine Stichprobe des Umfangs n aus der vorliegenden Stichprobe mit Zuriickle-
gen gezogen. Jede der b = 1,..., B gezogenen Stichproben wird als eine Bootstrap-Stichprobe
bezeichnet. Damit kann eine einzelne Beobachtung 0 bis n-mal in einer Bootstrap-Stichprobe

vorhanden sein.

2. In jeder Bootstrap-Stichprobe wird eine Schatzung fiir den interessierenden Parameter 6; durch-
gefithrt, d.h. das Faktorenmodell aufgestellt und die Eigenwerte und Ladungskoeffizienten be-

stimmdt.
3. Es werden Kennwerte der Verteilung des Punktschétzers aus den Bootstrap-Schatzern 0* =
(071, ...,0%) ermittelt.

Aus der Verteilung von 6* kann auf die Verteilung von 6 geschlossen werden (Bootstrap-Schéitzung).
Hier geht der Einfluss der Stichprobenzusammensetzung ein. Folgende Kennwerte von Verteilungen

der Punktscitzer werden betrachtet:

Bootstrap-Schitzung eines Standardfehlers: Der theoretische Standardfehler se(f) wird geschétzt
durch

1 ZB ' 1 ZB
~ o * * \2 . ko *
sep = (B—l (Gb - 9()) ) s wobei 0() = E 2 9b.

b=1

Bootstrap-Schatzung eines Konfidenzintervalls: Zur Angabe von Konfidenzintervallen fiir 6 mit Boot-

strap gibt es verschiedene Ansétze, von denen drei im Folgenden beschrieben werden.
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 Der einfachste ist die klassische Konstruktion eines zweiseitigen (1 — «)-Konfidenzintervalles
mit der Bootstrap-Schétzung des Standardfehlers sep

2 n—1,1-2
0+t 2 -deg,

wobei t" 1175 das (1 — 5 )-Quantil einer t-Verteilung mit n — 1 Freiheitsgraden ist. Dieses
Verfahren hat jedoch verschiedene Nachteile. So kénnen die Grenzen dieses Konfidenzin-
tervalls auflerhalb des Definitionsbereichs von 6 liegen und es kénnen nur symmetrische

Konfidenzintervalle konstruiert werden.

e Bei der Bootstrap-Perzentil-Methode wird das Konfidenzintervall direkt aus der empirischen
Verteilung von 6* konstruiert. Dazu werden die 6; der Gréfie nach sortiert und die Grenzen

des Konfidenzintervalls geschétzt durch

[9*((1/2)) 6*(1—(1/2)]7

wobei 6*(2/2) die B - a/2-te Stelle in der geordneten Liste von (65, ...,0%) und §*(1=2/2)
die B - (1 — /2)-te Stelle in der geordneten Liste angibt. Die Perzentil-Methode fiihrt
automatisch zu Konfidenzintervallen, deren Grenzen im Definitionsbereich von 6 liegen
(z.B. A; > 0), jedoch unterdecken die Intervalle oft das wahre Konfidenzintervall, d.h. sie

haben eine kleinere tatsichliche Uberdeckungswahrscheinlichkeit.

o In Efron u. Tibshirani (1993) wird als Alternative zu den obigen Konfidenzintervallen das so-
genannte bias-corrected and accelerated-Konfidenzintervall (kurz BC, ) eingefiihrt. Mit einer
Korrektur fiir die Verzerrung (,,bias”) und die sogenannte Beschleunigung (,,acceleration”)
sollen die Probleme der Perzentil-Methode vermieden werden. Das Verfahren korrigiert die
Konfidenzgrenzen fiir verzerrte Bootstrap-Schétzer im Gegensatz zur Perzentil-Methode

automatisch. Das (1 — «)-BC, Konfidenzintervall ergibt sich als

7, 6700,

wobei 0*(@11.21) wieder die B - aqp,g-te Stelle in der geordneten Liste von 6} bezeichnet und

gilt

3 (@/2)
o = (0] (20 + “+tz )

1— Az + 20/2)
50 + 210/
1= a5 + 20-0/2) )’

Qo = (I)(éo-f— (316)
wobei mit ® die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet wird und
2(®) das 100-a-Quantil der Standardnormalverteilung ist. Man beachte, dass bei einer Wahl
von 29 = 0 und & = 0 in (3.16) das BC,-Konfidenzintervall wegen ®(2(*)) = a dem

Perzentil-Intervall entspricht. Diese beiden Parameter geben damit die Korrektur an. Sie

20 _ @71 (#(QZ < é))

berechnen sich als

B

wobei ®~! die Quantilsfunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet und #(6; < é)

den Anteil der Bootstrap-Replikationen, die kleiner als der originale Schétzer sind. Die
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Beschleunigung wird geschétzt zu

i (6 — 6
6(2i=1(00) — 0i))

wobei é(i) die Schétzung fiir 8 ohne die i-te Beobachtung der Stichprobe ist und é(_) =
D HA(Z-). Damit kénnen die Intervallgrenzen mit den Gleichungen aus (3.16) bestimmt
werden. Das so konstruierte Konfidenzintervall weist einige theoretische Vorteile auf und
ist den anderen Methoden vorzuziehen (vgl. Efron u. Tibshirani, 1993, S.187).

Fiir die Wahl von B gibt es Faustregeln, die anhand theoretischer Uberlegungen besagen, dass B =

200 zur Schéitzung von Standardfehlern ausreichend ist, wohingegen B = 2000 zur Schétzung von

2n—1
Konfidenzintervallen benotigt wird. Insgesamt gibt es " ) mogliche Bootstrap-Stichproben.
n

Wiéhlt man B als Anzahl der mogliche Stichproben, so spricht man von einer idealen Bootstrap-
Schétzung. In der Praxis ist dies jedoch nicht zu realisieren, so dass man sich auf die obigen Faustregel
beschrankt. Wichtig ist auch eine gute Qualitdt der Stichprobe, d.h. sie soll die Grundgesamtheit gut
abbilden. Dabei wird angenommen, dass die einzelnen Elemente der Stichprobe unabhéngig sind. Als
Alternative bei Zeitreihen kommt der Moving Block Bootstrap in Frage, der jedoch nicht unumstritten

ist (Hall u. Horowirt, 1996, vgl.) und auf den hier verzichtet wird.

Bootstrap bietet eine Moglichkeit zur Konstruktion von Konfidenzintervallen fiir Parameter des Fakto-
renmodells wie die Eigenwerte A;, j = 1,..., p, fiir die keine theoretische Verteilung bekannt ist. In der
Praxis werden solche Unsicherheitsabschétzungen nur selten gemacht. Als Beispiel wird in Shikano
(2006) die Verteilung der Eigenwerte bei einem Faktorenmodell aus der Politikwissenschaft unter-
sucht. Hier wird das Faktorenmodell von Lijphart (1999) kritisiert, der nach dem Kaiser-Kriterium
zwei Faktoren zu Dimensionen der Demokratie auswéhlt. Dort ist der Punktschétzer fiir den dritten
Eigenwert nur knapp kleiner 1, aber Shikano (2006) zeigt, dass der dritte Eigenwert im Mittel der
Bootstrap-Stichproben grofler als 1 ist.

Zusammenfassung der Faktorenanalyse

Die Faktorenanalyse erlaubt also die Ermittlung von latenten (und unabhéngigen) Faktoren, die die
Information der urspriinglichen Variablen auf wenige Faktoren reduzieren und einen grofien Teil der
Originalvarianz erkldren kénnen. Im Folgenden wird versucht, anhand der Daten zur Leistungsdia-
gnostik einige wenige Faktoren zu konstruieren, die einen groflen Teil der Unterschiede der Athleten
erklaren und aus sportwissenschaftlicher Sicht gut zu interpretieren sind. Die Unsicherheit der Punkt-

schétzer wird mit Bootstrap-Verfahren untersucht.

3.2. Auswertung und Ergebnisse

In diesem Abschnitt wird ein Faktorenmodell fiir die Daten zur Leistungsdiagnostik angepasst. Durch
Betrachten der Ladungsmatrix konnen die Zusammenhéinge zwischen Variablen und Faktoren ana-
lysiert werden. Zunéchst folgt eine Motivation, warum dieses Verfahren in der konkreten Situation
angewendet wird. Anschlieend werden die weiteren inhaltlichen und technischen Schritte der Daten-
vorbereitung erlautert. Vor der Schitzung der Ladungsmatrix muss die Anzahl der Faktoren festgelegt
werden, womit sich Abschnitt 3.2.3 beschéftigt. Anschliefend wird die Ladungsmatrix geschatzt und
interpretiert und in Abschnitt 3.2.5 die Faktorenwerte der einzelnen Beobachtungen geschitzt und

dargestellt. Es folgen Unsicherheitsabschétzungen der gewonnenen Punktschitzer von Eigenwerten
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und Ladungskoeffizienten mit Bootstrap-Verfahren in Abschnitt 3.2.6.

3.2.1. Motivation zur Verwendung einer Faktorenanalyse in der Leistungsdiagnostik

Im Rahmen der Leistungsdiagnostik von Kaderathleten aus den Bereichen Skisprung und Nordische
Kombination wurde eine Reihe von Variablen anhand verschiedener Sprungkraft- und Beinkrafttests
erhoben. Moglicherweise lasst sich die Leistung der Athleten jedoch durch einige wenige Faktoren
erkldren. So ist es denkbar, dass es einen Faktor der allgemeinen Sprungkraftfihigkeit gibt, der sich
sowohl bei den Ergebnissen beim Squat Jump als auch beim Drop Jump duflert. Die zugehorigen Va-
riablen SJ_SpH, DJ32_SpH und moglicherweise SJ_V75E und DJ32_KT wiirden also dasselbe Konstrukt
y,oprungkraftfahigkeit” messen. Es wére dabei moglich, dass verschiedene Sprungkrafttests notig sind,
um diesen Faktor zu operationalisieren oder im anderen Fall, dass nur eine Sprungform ausreichend
ist, um die Sprungkraftfahigkeit eines Athleten zu messen (bei sehr hohen Korrelationen der urspriing-

lichen Variablen).

Ein anderer praktischer Gewinn durch die Faktorenanalyse ist die Reduktion der Modellkomplexitét
mit dem Effekt, dass die vorhandenen Daten der Athleten schneller anhand von den Faktorenwerten
verglichen werden kénnen. Anstelle detaillierter Profile aller p Variablen wie der in Abschnitt 2.5.4,
verwendet man dann die reduzierten Profile der ¢ < p Faktoren. Somit kénnen Stédrken und Defizite
von Athleten in allgemeiner Form festgestellt und so Hinweise zur Trainingssteuerung geliefert wer-
den. Denkbar wire, dass eine Feststellung, dass die Sprungkraftfidhigkeit allgemein trainiert werden
soll, den Trainern mehr Information liefert, als dass beispielsweise die hinter einer speziellen Variablen
stehende Fahigkeit, z.B. die Absprunggeschwindigkeit beim Squat Jump, trainiert werden soll. Im
Folgenden wird anhand der vorliegenden Daten versucht, solche Faktoren zu konstruieren. Da iiber
die Anzahl und Art der Faktoren zunéchst nichts bekannt ist, hat die hier durchgefiihrte Faktoren-
analyse explorativen Charakter. Die gewonnenen Ergebnisse haben zunédchst einmal nur Giltigkeit
fiir die Gruppe an Sportlern, die analysiert wurden. Eine Verallgemeinerung auf zukiinftige Athle-
ten ist nur dann zuléssig, wenn keine substanziellen Unterschiede zu vermuten sind, z.B. durch neue

Trainingsmethoden.

3.2.2. Vorbereitung der Analyse

Vor der Durchfithrung der Faktorenanalyse wird der Datensatz zur Leistungsdiagnostik weiter vorbe-

reitet. Dies umfasst die folgenden Schritte:

1. Anstelle der absoluten Werte werden die beziiglich des Alters normierten Z-Werte aus Abschnitt
2.5.4 verwendet. Damit werden jeweils die relativen Stérken und Schwéchen eines Athleten be-
trachtet. Fir die Bildung der Referenzwerte werden dabei alle zur Verfiigung stehenden Werte

verwendet.

2. Im Rahmen der Faktorenanalyse werden alle Variablen simultan miteinander verglichen, so dass
nur die Beobachtungen, bei denen alle Messergebnisse vorliegen, beriicksichtigt werden kénnen
(Complete Case Analyse). Insgesamt konnen also nur die 326 vollstandigen Beobachtungen von
48 Skispringern und 40 Nordischen Kombinierern ausgewertet werden (vgl. Abschnitt 2.4). Die
Menge dieser Beobachtungen wird im Folgenden als reduzierter Datensatz bezeichnet. Die Ver-
teilung der Anzahl der Beobachtungen je Athlet im reduzierten Datensatz ist in Tabelle 3.4
dargestellt.

Man sieht, dass durch Reduktion auf die vollstdndigen Beobachtungen fiir die meisten Athleten

nur wenige Beobachtungen zur Analyse verbleiben. Im Mittel liegen noch 3.7 Beobachtungen je
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8 9 10
5 4 1

Beobachtungen je Athlet ‘ 1 2 3 4
7

5 6 7
Haufigkeit ‘17 21 13 9 8 3

Tabelle 3.4.: Verteilung der Athleten nach der Anzahl ihrer Messungen im reduzierten Datensatz.

Athlet vor.

3. In einem néchsten Schritt werden aus den Variablen des Datensatzes die interessierenden aus-
gewéhlt. Dies sind alle erhobenen und abgeleiteten Gréflen zu Sprungkraft- und Krafttest der
Leistungsdiagnostik, entsprechend allen Variablen aus den Tabellen 2.2 bis 2.5. Nicht bertick-
sichtigt werden Untersuchungsort und Zeitpunkt (keine stetigen Groflen und nicht relevant),
das Alter (bereits durch die Skalierung beriicksichtigt), Grofle und Gewicht (indirekt in den

Variablen zur relativen Maximalkraft F_rel70_[bb,re,1i]).

Der so formatierte Datensatz bildet die Grundlage fiir die weitere Faktorenanalyse. Er enthélt n=326
Beobachtungen von p=23 Variablen. Die weitere Notation gestaltet sich analog zum vorherigen Ab-
schnitt bzw. Tabellen 3.1 und 3.2. Im néchsten Schritt muss die Anzahl der zu schitzenden Faktoren

im Faktorenmodell (3.3) festgelegt werden.

3.2.3. Festlegung der Anzahl der Faktoren

Fir die Wahl der Anzahl der Faktoren gibt es keine objektiv beste Losung. Stattdessen wird hier
versucht auch mit inhaltlichen Argumenten ein Anzahl von Faktoren zu wéhlen, die einen Kompro-
miss aus guter Datenanpassung und geringer Komplexitit bzw. guter Interpretierbarkeit liefert. Sollen
anhand der Faktorenanalyse fiir die Trainer Riickschliisse gewonnen werden, so sind gut zu interpre-
tierende Faktoren mit einer eindeutigen Wirkungsrichtung (z.B. , grofie Faktorenwerte entsprechen
guter Leistung”) wichtig. Einen ersten Eindruck, wie gut die Anpassung eines Faktorenmodells an die
Daten ist, liefert eine Eigenwertzerlegung der Kovarianzmatrix 3 in p Eigenwerte und p zugehorige
Eigenvektoren. Die ersten finf Eigenwerte der insgesamt 23 sind dabei A\;1=8.5, A\y=2.23, A3=2.17,
A4=1.6 und A5=1.5. In Abbildung 3.3 sind alle 23 Eigenwerte und der jeweilige Anteil der erkldrten
Varianz dargestellt.

Der Scree-Test weist einen Knick nach dem ersten und dritten Eigenwert auf. Dementsprechend wiirde
man einen bzw. drei Faktoren wahlen, womit bereits 37.1% bzw. 56.2% der Varianz der urspriinglichen
Variablen erklart werden. Mit vier Faktoren wiirde man 63.3%, mit fiinf 69.9% und mit sechs 75.4%
der Originalvarianz erkldren. Durch Hinzunehmen von weiteren Faktoren lassen sich jeweils nur noch
wenige Prozentpunkte mehr an erklarter Gesamtvarianz erreichen. Fiir die folgenden Analysen wird
festgelegt, dass drei Faktoren geschétzt werden sollen. Es wurden Faktorenmodelle fiir verschiedene
Anzahlen von Faktoren berechnet und dabei konnten Faktorenmodelle mit drei Faktoren inhaltlich

gut interpretiert werden. Die Entscheidung fiir drei Faktoren entspricht dem Ergebnis des Scree-Tests.

3.2.4. Schitzung der Ladungsmatrix

Im néchsten Schritt wird das Faktorenmodell mit ¢g=3 Faktoren aufgestellt und die Ladungsmatrix
L mit Hilfe des Maximum-Likelihood-Verfahrens geschéitzt. AnschlieBend werden die Faktoren einmal
mit der Varimax-Methode und einmal mit der Promax-Methode rotiert und jeweils die geschétzte
Ladungsmatrix gezeigt und gegeniibergestellt. Bei der schiefwinkligen Rotation kénnen in einem zwei-
ten Schritt Faktoren der zweiten Ordnung geschétzt werden, da die Faktoren nicht nach Definition

unkorreliert sind. Die Ergebnisse dieser Faktoren zweiter Ordnung werden in Abschnitt 3.2.7 gezeigt.
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Scree-Test Erklarte Gesamtvarianz
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Abbildung 3.3.: Bestimmung der Anzahl der Faktoren: Die linke Abbildung zeigt die Eigenwerte
A1, ..., A2z (Scree-Test). Dabei sind 8 Eigenwerte grofier als 1. Die rechte Abbildung

stellt den kumulierten Anteil der erklarten Varianz 2521 Aj/ Zfil Aj durch k=1,...,23
orthogonale Faktoren dar.

Orthogonale Rotation der Faktoren

Die geschatzte Ladungsmatrix nach einer Rotation mit der Varimax-Methode ist in Tabelle 3.5 dar-
gestellt. Man beachte, dass die Varimax-Rotation wieder orthogonale Faktoren generiert und der
Ladungskoeffizient ;;, die Korrelation der j-ten Variable mit dem k-ten Faktor angibt. Die Faktoren

konnen getrennt interpretiert werden, da sie untereinander unabhéngig sind.

Die Faktoren werden, wie in Abschnitt 3.1.8 beschrieben, interpretiert. Man sieht, dass nicht alle der
p=23 Variablen mit einem der drei Faktoren eine Korrelation gréfler als 0.3 haben. Der Wert von
0.3 wird als bedeutsame Korrelation angesehen. Die Variablen DJ32_KT, relKraftanstieg_bb, Kdif,
ekV, kkV, dynstat_60 und dynstat_180 haben keine bedeutsame Ladung mit einem der Faktoren. Der
Grund liegt darin, dass manche dieser Variablen keine eindeutige Wirkungsrichtung im Gegensatz zu
den anderen Variablen haben. Manche Variablen driicken sich hingegen in mehreren Faktoren aus, was
bedeutet, dass diese Variablen mehrere Faktoren messen. Dies trifft auf die Variablen zur Maximalkraft
zu, d.h. Fmax90_bb, Fmax70_[bb,re,1i], F_rel70_[bb,re,1i] und Ekz zu, die jeweils mit dem ersten

und zweiten und teilweise dem dritten Faktor laden.

Bei den Kommunalitaten aus Tabelle 3.5 sieht man, dass fiir die Variablen, die von keinem der Faktoren
erfasst werden, nahezu keine Varianz durch das Faktorenmodell erklért werden kann. Die Richtungen
grofler Streuung zwischen den Beobachtungen bei diesen Variablen stimmen also nicht mit der Rich-
tung bei den anderen Variablen iiberein. Hingegen werden besonders die Variablen zur Maximalkraft
fast vollstandig durch das Faktorenmodell erfasst. Ein verhdltnisméflig grofler Anteil an unerklarter
Streuung verbleibt bei den Variablen zur Sprungkraftdiagnostik. Insbesondere die Bodenkontaktzeit

beim Drop Jump wird nicht durch das Faktorenmodell erfasst.

Schiefwinklige Rotation der Faktoren

Mit einer schiefwinkligen Rotation wird versucht, eine bessere Anndherung der Ladungsmatrix an die

Einfachstruktur zu erreichen. Dazu wird die Orthogonalitatsforderung fiir die Faktoren aufgegeben
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Variable Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3 Kommunalitat

j Lir L2 s k] =0+ + 1

SJ_SpH 0.59 0.41

SJ_V75E 0.47 0.35

DJ32_SpH 0.46 0.23

DJ32_KT 0.03
DJ32_Faktor 0.40 0.17
Fmax90_bb 0.42 0.64 0.30 0.67
Fmax70_bb 0.54 0.76 0.34 0.99
Fmax70_re 0.51 0.77 0.86
Fmax70_1i 0.54 0.82 0.99
F_rel70_bb 0.92 0.31 0.99
F_rel70_re 0.84 0.35 0.83
F_rel70_1i 0.87 0.40 0.99
relKraftanstieg_bb 0.04
relKraftanstieg_re 0.30 0.09
relKraftanstieg_li 0.36 0.14
Ekz 0.52 0.74 0.30 0.90

Kdif 0.01

A60 0.55 0.35

A180 0.62 0.44

ekV 0.02

kkV 0.01

dynstat_60 0.04
dynstat_180 0.02

Tabelle 3.5.: Geschitzte Ladungsmatrix bei 3 Faktoren und Varimax-Rotation. Dargestellt sind nur
die Ladungskoeffizienten, die betragsméfig grofler gleich 0.3 sind. Zudem wird fiir jede
Variable die Kommunalitdt angegeben, also der Anteil der Varianz, der durch die drei
Faktoren erklart wird.

und mit Hilfe der Promax-Rotation schiefwinklige Faktoren geschétzt. Man beachte, dass die Fak-
toren nicht mehr unabhéngig sind und damit nicht getrennt zu interpretieren sind. Die geschéatzte

Ladungsmatrix nach der Promax-Rotation ist in Tabelle 3.6 dargestellt.

Insgesamt dhnelt die Verteilung der Variablen auf die Faktoren der Ladungsmatrix nach einer Varimax-
Rotation. Allerdings werden die Variablen zur Maximalkraft Fmax90_bb und Fmax70_[bb,re,1i] nun
dem zweiten Faktor zugeordnet (mit Nebenladungen auf Faktor 3) und die Variablen zur relativen
Maximalkraft F_rel70_[bb,re,1i] eindeutig dem ersten Faktor zugeordnet. Ein Vergleich der beiden
Rotationen ist in Abbildung 3.4 dargestellt. Dort sind die Ladungen der Variablen auf den ersten
beiden Faktoren gegeniibergestellt.

Man sieht in Abbildung 3.4, dass sich bei der Varimax-Rotation viele Variablen im ersten Quadranten
finden, d.h. sie haben eine hohe Ladung mit beiden Faktoren, wie im vorherigen Abschnitt dargestellt
wurde. Bei der Promax-Rotation wird die Verteilung der Variablen auf die Faktoren deutlicher. Daher
wird fiir die inhaltliche Interpretation der Faktoren die Promax-Rotation zugrunde gelegt. Dabei lassen

sich die folgenden iibergeordneten Begriffe vergeben:

Faktor 1: Allgemeine Sprungkraftfahigkeit und relative Maximalkraft Mit diesem Faktor laden vier
der funf Variablen zur Sprungkraftdiagnostik und nur die Bodenkontaktzeit DJ32_KT hat keine
bedeutende Ladung mit diesem Faktor. Weiterhin laden die drei Variablen zur relativen Maxi-
malkraft F_rel70_[bb,re,1i] hoch mit diesem Faktor. Insgesamt fasst dieser Faktor die Va-
riablen der Sprungkraft und relativen Maximalkraft zusammen. Athleten, die beziiglich Faktor

1 ausgepréigte Werte haben, kennzeichnet also, dass sie — jeweils relativ zur ihrer Altersreferenz-
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Variable Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3
J L1 Lio ljs
SJ_SpH 0.60
SJ_V75E 0.39
DJ32_SpH 0.47
DJ32_KT
DJ32_Faktor 0.44
Fmax90_bb 0.55 0.35
Fmax70_bb 0.65 0.39
Fmax70_re 0.73
Fmax70_1i 0.85
F_rel70_bb 0.90
F_rel70_re 0.83
F_rel70_1i 0.90 -0.32
relKraftanstieg_bb
relKraftanstieg_re 0.33
relKraftanstieg_li 0.39
Ekz 0.64 0.34
Kdif
A60 0.57
A180 0.65
ekV
kkV
dynstat_60
dynstat_180

Tabelle 3.6.: Geschitzte Ladungsmatrix bei 3 Faktoren und Promax-Rotation. Dargestellt sind nur die
Ladungskoeffizienten, die betragsmafBig grofer gleich 0.3 sind. Eine Angabe von Kommu-
nalitdten ist bei der Promax-Rotation nicht sinnvoll.

gruppe — hohe Werte bei den Sprungkrafttests und zugleich eine hohe relative Maximalkraft
haben. Das bedeutet auch, dass mit der relativen Maximalkraft auch die Sprungkraftfahigkeit

eines Athleten gemessen wird.

Faktor 2: Allgemeine Maximalkraft und Schnellkraft Mit diesem Faktor laden die vier Variablen
zur Maximalkraft Fmax90_bb und Fmax70_[bb,re,1i], sowie die exzentrische Maximalkraft
Ekz und die Arbeit bei 60° bzw 180° Kniewinkelgeschwindigkeit. Dieser Faktor fasst also die
Maximalkraftparameter und die Arbeit unter dynamischen Bedingungen zusammen. Athleten,
die beziiglich diesem Faktor grofie Werte haben, kennzeichnet besonders die im Vergleich zur

Referenzgruppe hohe Maximal- und Schnellkraft.

Faktor 3: Kraftanstiegsverhalten Dieser Faktor fasst die beidbeinigen Messungen zur Maximalkraft
Fmax90_bb und Fmax70_[bb] sowie die beiden einbeinigen Messungen zum Kraftanstieg relKraft-
anstieg_[re,1i] zusammen. Athleten, die beziiglich diesem Faktor ausgeprigte Werte haben,

kennzeichnen also neben der hohen Maximalkraft auch ein schneller Kraftanstieg.

Inhaltlich gesprochen sind bei allen Faktoren mdoglichst grole Werte wiinschenswert. Fiir jede Beobach-
tung kénnen nun anhand der Variablenauspriagungen die Faktorenauspragungen geschéitzt werden. Die
so konstruierten Faktoren sind nicht unabhéngig. Aus sportwissenschaftlicher Sicht ist dies sinnvoll,

da Korrelationen zwischen den Faktoren zu vermuten sind.
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Abbildung 3.4.: Darstellung der Variablen im neuen Koordinatensystem der Faktoren 1 und 2. Die
Position der farbigen Punkte in x- bzw. y-Richtung entspricht dabei den Ladungsko-
effizient der Variable mit Faktor 1 bzw. 2. Links ist die Varimax-Rotation und rechts
die Promax-Rotation dargestellt.

3.2.5. Darstellung der Faktorenwerte

In einem néchsten Schritt werden fiir jede der 326 Beobachtungen die Auspragungen beziiglich der
drei Faktoren mit der Maximum-Likelihood-Methode geschétzt und daraus die Faktorenwertmatrix F'
zusammengesetzt. Dabei wird fiir jede von mehreren Beobachtungen bei einem Athleten ein eigener
Faktorenwert geschétzt. Das bedeutet inhaltlich, dass sich die zugrundliegenden Faktorenwerte eines
Athleten von Messung zu Messung édndern kénnen. Die Spalten von F' sind dabei normiert auf Mittel-
wert 0 und Standardabweichung 1. Zur grafischen Darstellung von jeweils zwei Faktoren eignet sich der
so genannte Biplot (Gabriel, 1971). Hier werden die Auspriagungen zweier Faktoren von allen Beob-
achtungen gegeneinander dargestellt. Jeder Punkt des Streudiagramms stellt dabei eine Beobachtung

im Datensatz dar. In Abbildung 3.5 sind die beiden ersten Faktoren gegeneinander dargestellt.

Man sieht in Abbildung 3.5, dass sich die Beobachtungen bei Skispringern und die Beobachtungen
bei Nordischen Kombinierern in der Randdichte zum ersten Faktor deutlich unterscheiden. Nordische
Kombinierer haben im Mittel kleiner Werte beim ersten Faktor und damit schlechtere Resultate in
den Sprungkraftiibungen bzw. bei der relativen Maximalkraft. Inhaltlich interessant sind dabei die
Athleten mit Faktorenwerten in der Gruppe der anderen Sportart. Bei dem zweiten Faktor zeigen sich
keine grofleren Unterschiede in der Verteilung der Faktorenwerte zwischen den Sportarten. Gleiches
gilt auch fiir den dritten Faktor (nicht dargestellt). Weiterhin ist eine positive Korrelation zwischen

Faktor 1 und 2 zu erkennen, da die Werte um die Winkelhalbierende herum streuen.

Wie in Abschnitt 3.2.1 angesprochen, liefern die Faktorenwerte eines Athleten einen schnellen Uber-
blick iiber sein Leistungsniveau. Anstelle eines Profilbilds der urspriinglichen Variablen (vgl. Abbildung
2.8 auf Seite 24) tritt nun eine Darstellung der Faktorenwerte, die wie die Z-Werte normiert sind. In
Abbildung 3.6 sind die Profile der Faktorenwerte von denselben Beobachtungen aus Abbildung 2.8
dargestellt. Da bei der neueren Messung des Nordischen Kombinierers die Messungen zu den Variablen

Ekz und Kdif fehlen, kénnen fiir diese Beobachtung keine Faktorenwerte ermittelt werden.

Anhand der Profile der Faktorenwerte in Abbildung 3.6 kann direkt das Leistungsprofil der Athleten
in aggregierter Form betrachtet werden. Der Nordische Kombinierer hat dabei keine ausgeprigten

Starken oder Schwéchen bei einem der Faktoren. Die beiden Beobachtungen bei dem Skispringer
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Abbildung 3.5.: Biplot der Faktoren 1 (Allgemeine Sprungkraftfihigkeit und relative Maximalkraft)
und 2 (Allgemeine Maximalkraft und Schnellkraft) mit den Randdichten der beiden
Faktoren, jeweils getrennt nach Sportart. Die Faktorenwerte wurden nach Gleichung
(3.14) und der Ladungsmatrix aus Tabelle 3.6 (Promax-Rotation) ermittelt. Die Rand-
dichte wird dabei mit Hilfe eines Kerndichteschatzers geschétzt.

zeigen jeweils tiberdurchschnittliche Ergebnisse bei allen drei Faktoren. Allerdings hat sein relatives
Leistungsvermogen beziiglich seiner Referenzgruppe bei dem dritten Faktor von der ersten Messung
zur zweiten abgenommen. Anhand dieser Profile der Faktorenwerte konnen individuell fir jede Be-
obachtung das aktuelle Leistungsvermogen in aggregierter Form dargestellt werden und Hinweise an
Trainer und Athleten geliefert werden. Eine Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Faktorenwerte fiir
eine Gruppe von Athleten ist in Abbildung 3.7 dargestellt. Man sieht, dass sich die Faktorenwerte

zwischen den Messungen eines Athleten meist nur gering dndern.

3.2.6. Unsicherheitsabschiatzungen

Die meisten Untersuchungen, in denen Faktorenmodelle zum Einsatz kommen, beschrénken sich auf
die Angabe von Punktschétzern bei Ladungskoeffizienten und Eigenwerten. Im Rahmen dieser Analyse
soll auch die Unsicherheit, mit der die Schatzer behaftet sind, betrachtet werden. Insbesondere soll der

Frage nachgegangen werden, ob die Ergebnisse durch einzelne Beobachtungen oder Athleten verzerrt



54 3. Faktorenmodelle fiir die Daten zur Leistungsdiagnostik

Faktor3

NK 1. Messung
Faktor2 | SkSp 1. Messung
SkSp 2. Messung

Faktorl -

Z-Wert

Abbildung 3.6.: Profil der Faktorenwerte von Messungen eines Nordischen Kombinierers (blau) und
eines Skispringers (griin). Die heller eingefirbte Linie kennzeichnet dabei die frithere
Messung des jeweiligen Athleten.

werden. Die in den vorherigen Abschnitten dargestellten Punktschéitzer sind dabei jeweils mit einer
Unsicherheit behaftet, die sich aus der Stichprobenzusammensetzung ergibt. Wie in Abschnitt 3.1.10
beschrieben, wird die Verteilung der Punktschétzer mit nichtparametrischem Bootstrap approximiert.

Fiir die Analysen werden dabei B=2000 Bootstrap-Stichproben generiert.

Als erstes wird mit Bootstrap die Verteilung der Eigenwerte A1, ..., Aag geschétzt. Dies ist bedeutend
fiir die Wahl der Anzahl der Faktoren, da sich die Entscheidung an den Eigenwerten orientiert. In
Abbildung 3.8 ist die Verteilung der ersten 10 Eigenwerte in Boxplots dargestellt. Dabei sieht man,
dass der erste Eigenwert in allen Bootstrap-Stichproben deutlich oberhalb der anderen liegt. Auch bei
der Verteilung der Bootstrap-Schitzer ldsst sich ein Sprung zwischen drittem und vierten Eigenwert
ausmachen. Das bestéatigt die Wahl von g=3 Faktoren. Die Varianz der Bootstrap-Schétzer ist fiir alle

Eigenwerte gering, was auf einen geringen Einfluss der Stichprobenzusammensetzung schlieflen lésst.

Anhand der Bootstrap-Schétzer aus Abbildung 3.8 kann auch der jeweilige erklarte Anteil der Vari-
anz durch drei Faktoren angegeben werden. Der Mittelwert und Median liegen dabei bei 56.9%, das
Minimum bei 53.3% und das Maximum bei 60.2%. Durch Hinzunahme eines vierten Faktors konnten

noch im Mittel 7.4 (6.2 bis 8.7) Prozentpunkte an zusétzlicher Varianz erklért werden.

In Abbildung 3.9 ist die Verteilung der Ladungskoeffizienten l;,, j = 1,...,23 und k& = 1,2, 3 darge-
stellt. Dazu wurden anhand der B=2000 Bootstrap-Replikationen 95%-Konfidenzintervalle nach der
BC,-Methode erstellt. Man beachte, dass die resultierenden Konfidenzintervalle nicht symmetrisch
sein miissen und auch Werte auferhalb von [—1,1] moglich sind. Die Gréfle der Konfidenzinterval-
le gibt Aufschluss dariiber, wie sehr die Ladungskoeffizienten zwischen den Bootstrap-Replikationen

schwanken, d.h. wie sensibel die Ladungen beziiglich der Stichprobenzusammensetzung sind.

Man sieht, dass die Zuteilung der Variablen zur Sprungkraftdiagnostik SJ_SpH, DJ32_SpH und DJ32-
_Faktor zum ersten Faktor bestatigt wird. Die 95%-Konfidenzintervalle der zugehorigen Ladungsko-
effizienten liegen iiberhalb der 0.3 und den entsprechenden Konfidenzintervallen des zweiten Faktors.
Allerdings gibt es Uberschneidungen mit dem dritten Faktor. In einigen Bootstrap-Replikationen ha-

ben diese Variablen auch Nebenladungen auf dem dritten Faktor.

Die Bootstrap-Konfidenzintervalle bestétigen auflerdem die Zuordnung der Variablen zur Maximal-
kraft Fmax90_bb, Fmax70_[bb,re,1i] und Ekz zum zweiten Faktor. Die Aufteilung der Variablen

zur relativen Maximalkraft ist weniger klar, da sich die jeweiligen Konfidenzintervalle der Faktoren
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Abbildung 3.7.: Traceplot der geschitzten Faktorenwerte (Promax-Rotation) fir 20 zufillig ausge-
wahlte Athleten.

iiberschneiden und auch Werte kleiner 0.3 enthalten. Gleiches gilt fiir die Variablen zum Kraftanstieg
relKraftanstieg_[bb,re,1li]. Die Variablen DJ32_KT, Kdif, ekV, kkV und dynstat_[60,180], die
in der Ladungsmatrix aus Tabelle 3.6 keinem der Faktoren zugeordnet werden konnten, liegen auch
in den meisten Bootstrap-Replikation zwischen -0.3 und 0.3 und werden keinem der Faktoren zuge-
ordnet. Unabhéngig von der Stichprobenzusammensetzung gilt, dass diese Variablen keinen der drei

Faktoren messen.

Die Ergebnisse der Bootstrap-Schatzungen lassen sich wie folgt zusammenfassen. Die Bootstrap-
Schétzungen der Eigenwerte in Abbildung 3.8 bestétigen die Notwendigkeit von drei Faktoren. Die Be-
trachtung der Ladungskoeffizienten bestétigt die Aufteilung der Variablen auf den ersten und zweiten
Faktor. Dies bestétigt insbesondere die Aufteilung der Variablen zur Sprungkraft und Maximalkraft
in unterschiedliche Faktoren. Der dritte Faktor wird insgesamt ungenauer geschétzt, tragt aber zur

Verbesserung der Modellanpassung um einige Prozentpunkte bei.
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Abbildung 3.8.: Verteilung der Bootstrap-Schétzer fir die Eigenwerte A1,...,A10 (B=2000).

3.2.7. Schiatzung von Faktoren zweiter Ordnung

Bislang wurden nur die Beziehungen zwischen Variablen und Faktoren betrachtet. Im Anschluss an eine
schiefwinklige Rotation kdnnen zusétzlich die Zusammenhénge der Faktoren untereinander betrachtet
werden. Dazu werden in einem weiteren Faktorenmodell Faktoren zweiter Ordnung ermittelt. Im
Modell (3.3) auf Seite 37 stehen die Faktoren zweiter Ordnung dann auf der rechten Seite und die
bereits ermittelten Faktoren erster Ordnung auf der linken. Gesucht ist also das Faktorenmodell fir
die Faktoren erster Ordnung

fe=lnfi+ . +luf, k=1,2,3 (3.17)

mit r < 3 Faktoren fi, ..., f, zweiter Ordnung. Um festzustellen, ob (3.17) sinnvoll ist, wird die
empirische Korrelationsmatrix der drei Faktoren erster Ordnung betrachtet. Diese ist in Tabelle 3.7

dargestellt. Man sieht, dass Faktor 1 und 2 positiv korreliert sind und Faktor 3 eine mittlere Korrelation

Faktor
1 2 3
1 1 0.62 0.38
Faktor 2 | 0.62 1 0.32
31038 0.32 1

Tabelle 3.7.: Korrelationsmatrix der drei Faktoren aus Tabelle 3.6 (Promax-Rotation). Faktor 1: ,All-
gemeine Sprungkraftfahigkeit und relative Maximalkraft”, Faktor 2: | Allgemeine Maxi-
malkraft und Schnellkraft” und Faktor 3: | Kraftanstiegsverhalten”

mit den beiden anderen Faktoren aufweist. Rechnet man das Faktorenmodell (3.17) mit einem Faktor

zweiter Ordnung, so ergibt sich die folgende Ladungsmatrix
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SJ_SpH — ]
SJ_V7SE ‘ : :
DJ32_SpH — %ﬁ
DJ32_KT - 1 E
DJ32_Faktor 1 %ﬁ "—'%
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Fmax70_re - 3 3 T — —
Fmax70_li - | 1
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Abbildung 3.9.: Konfidenzintervalle fiir die Elemente der Ladungsmatrix aus Tabelle 3.6 (Promax-
Rotation, siehe Seite 51). Als Punkte sind die Punktschétzer fiir die Ladungskoeffizi-
enten dargestellt. Diese entsprechen genau den in Tabelle 3.6 dargestellten Ladungs-
koeffizienten. Das Intervall gibt das 95%-Konfidenzintervall nach der BC,-Methode
(B=2000) an. In jeder Variablenzeile gibt das oberste Konfidenzintervall das fir Fak-
tor 1 (rot) an, das mittlere Faktor 2 (blau) und das untere Faktor 3 (schwarz).

Faktor 2. Ordnung Kommunalitét

Zkl lel
Faktor 1 0.86 0.74
Faktor 2 0.72 0.52
Faktor 3 0.44 0.2

Ein Faktor der zweiten Ordnung korreliert also positiv mit allen drei Faktoren erster Ordnung. Inhalt-
lich gesprochen, kénnte er als das gesamte Leistungsniveau eines Athleten bezeichnet werden, wobei
hier insbesondere die ersten beiden Faktoren eingehen. Mehr als ein Faktor zweiter Ordnung lésst sich

aus Identifizierbarkeitsgriinden nicht bestimmen.
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3.3. Diskussion

Die Faktorenanalyse ist eine geeignete Methode, um die Zusammenhénge der Variablen in der
Leistungsdiagnostik darzustellen. Da viele Variablen hoch miteinander korrelieren, kénnen Mo-
delle mit latenten Faktoren konstruiert werden, die die Modellkomplexitét reduzieren. Die Er-
gebnisse bei Faktorenmodellen beruhen auf Festlegungen, die der Anwender zu treffen hat. Aus
statistischer Sicht kann nicht beurteilt werden, ob die gewdhlten Modelle diejenigen sind, die
die Daten am besten wiedergeben. So lésst sich keine Modellwahl, wie beispielsweise bei Regres-
sionsmodellen, durchfiihren. Die prisentierten Modelle haben daher zunéchst nur explorativen
Charakter. Im Anschluss an diese Arbeit kénnen auf dieser Basis Hypothesen generiert werden,
die anhand neuer Daten im Rahmen einer konfirmatorischen Faktorenanalyse iiberpriift werden.
Hier bieten sich beispielsweise sogenannte Strukturgleichungsmodelle an, mit denen die Zusam-
menhénge zwischen latenten Faktoren auf Signifikanz iiberprift werden konnen (vgl. Joreskog
(1973) oder Kline (2005)).

Voraussetzung fiir die Faktorenanalyse sind unabhéngige Beobachtungen. Das Faktorenmodell
wird dabei anhand der empirischen Korrelationsmatrix der Variablen aufgestellt. Im Rahmen
einer Simulationsstudie wurde festgestellt, dass sich durch die teilweise abhéngigen Beobach-
tungen, wie sie bei longitudinalen Daten vorliegen, keine Verzerrungen bei der Schiatzung der
empirischen Korrelationsmatrix ergeben. Daher scheint es sinnvoll, alle zur Verfiigung stehen-
den Beobachtungen in das Faktorenmodell aufzunehmen, um eine breitere Datengrundlage zu
erhalten, anstelle von einer Beobachtung je Athlet. Hier wéire zudem unklar, wie die Auswahl

einer Beobachtung erfolgen sollte.

Es wurden drei Faktoren konstruiert, wobei der erste die allgemeine Sprungkraftfihigkeit und
relative Maximalkraft, der zweite die allgemeine Maximalkraft und Schnellkraft und der dritte
das Kraftanstiegsverhalten zusammenfasst. Diese Faktoren erlauben eine allgemeine Darstellung
der relativen Stdrken und Schwichen der Athleten und erkldren bereits einen groflen Teil der
Unterschiede zwischen den einzelnen Beobachtungen und Athleten. Die Modellkomplexitat wird
dabei von 23 Variablen auf drei Faktoren reduziert. Auf individueller Ebene kénnen damit kom-
pakte Profile erstellt werden, die in allgemeiner Form Aufschluss {iber die relative Leistung des
Athleten geben und fiir Sportwissenschaftler und Trainer bzw. Athleten Hinweise zur Training-
steuerung liefern. Die Faktoren sind jeweils so konstruiert, dass groflere Werte fiir eine bessere
Leistung des Athleten sprechen. Bei dem ersten Faktor zur allgemeinen Sprungkraftfihigkeit
und relativen Maximalkraft haben die Skispringer im Mittel groflere und damit bessere Werte
als die Nordischen Kombinierer. Bei den Faktoren 2 und 3 gibt es keine Unterschiede zwischen

den Sportarten.

Anhand der Ladungsmatrix wurde festgestellt, dass die Variablen zu jedem der Blocke Sprung-
kraft, Maximalkraft und Schnellkraft jeweils demselben Faktor zugeordnet werden und daher
in einem engen Zusammenhang stehen. Daher miissten aus statistischer Sicht nicht jeweils alle
Ubungen zu jedem Block durchgefiihrt werden, da die verschiedenen Variablen jeweils dasselbe
Konstrukt messen. So misst beispielsweise auch die relative Maximalkraft den latenten Faktor
der Sprungkraft. Die Variablen DJ32_KT, Kdif, ekV, kkV und dynstat_[60,180] kénnen keinem
der drei Faktoren zugewiesen werden. Sie werden also von keinem der drei Faktoren erfasst. Ein
grofler Teil der unerklérten Varianz im Faktorenmodell lédsst sich auf diese Variablen zuriick-
fiihren. Daher ist es sinnvoll, diese Variablen weiter zu erheben, da sie nicht durch ein anderes
Konstrukt erfasst werden. In Kapitel 6 wird ein Vorschlag fiir eine reduzierte Leistungsdiagnostik

vorgestellt.
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e Die Rotation der Ladungsmatrix mit der Promax-Rotation bringt eine bessere Anpassung an
die Einfachstruktur der Ladungsmatrix und bewirkt damit eine leichtere Interpretation der Fak-
toren. Die so konstruierten drei Faktoren korrelieren jeweils méaflig bis stark positiv miteinander.
Daher kann ein Faktor zweiter Ordnung ermittelt werden, der das allgemeine Leistungsniveau
eines Athleten misst. Er setzt sich insbesondere aus den Faktoren 1 und 2 erster Ordnung zu-

samimen.

o Mit Bootstrap-Verfahren kann die Unsicherheit der Ergebnisse quantifiziert werden. Bootstrap-
Verfahren werden bei Faktorenmodellen in der Praxis eher selten eingesetzt, ermoglichen es aber,
den Einfluss der Stichprobenzusammensetzung zu beriicksichtigen und Konfidenzintervalle fiir
die geschitzten Parameter zu konstruieren. Sind die Ergebnisse relativ unabhéngig von der Stich-
probenzusammensetzung, d.h. sind die Konfidenzintervalle eher klein, so gelten diese Ergebnisse
fir die Mehrzahl der Athleten. Insbesondere kann damit der Frage nachgegangen werden, wie die
Punktschétzer von der Stichprobenzusammensetzung beeinflusst werden. Es wurde festgestellt,
dass sich die Konfidenzintervalle fiir die Ladungskoeffizienten der ersten beiden Faktoren nur bei
wenigen Variablen iiberschneiden. Dies bestétigt die Zusammensetzung dieser beiden Faktoren
und bedeutet, dass die Schatzungen von Parametern der Faktorenanalyse nicht durch einzelne

Athleten stark beeinflusst werden.

o Fiir jede Beobachtung wurden im Anschluss an die Faktorenanalyse Schétzer mit der Bartlett-
Methode fir die Faktorenwerte der Beobachtungen gefunden. Damit &ndern sich die Faktoren-
werte bei Athleten mit mehreren Beobachtungen tiber die Zeit. Inhaltlich wéare es auch denkbar
gewesen, konstante Faktoren zu konstruieren, wenn man annimmt, dass das relative Leistungs-
vermoOgen des Athleten iiber die Zeit konstant bleibt. Fiir einige der Athleten aus Abbildung 3.7

auf Seite 55 wiirde diese Annahme bestétigt.
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In der Leistungssportforschung ist neben der Analyse von Trainings- und Diagnostikdaten, wie in den
Kapiteln 2 und 3 vorgestellt, auch die Analyse von Wettkampfdaten von groflem Interesse. Gerade im
Skisprung lésst sich die Wettkampfleistung eines Athleten sehr genau an einigen wenigen Parametern,
wie der Sprungweite, messen. Zur Messung der Leistung werden Ubungsspriinge von der Schatten-
bergschanze in Oberstdorf (Hillsize 137) ausgewertet. Hierfiir lagen zu Beginn der Arbeit noch keine
ausgewerteten Ergebnisse in Form eines Datensatzes vor. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die ma-
schinell erstellten Sprungprotokolle der Ubungsspriinge ausgelesen, aufbereitet und ausgewertet. Die
Schritte zur Aufbereitung der Daten werden in Abschnitt 4.1 beschrieben. Der gewonnene Datensatz
wird deskriptiv in Abschnitt 4.2 untersucht und abschlieSend die Ergebnisse diskutiert. Aufbauend
auf diesem Kapitel werden in Kapitel 5 die Ergebnisse der Leistungsdiagnostik aus dem vorherigen
Kapitel und die Ergebnisse der Schanzendiagnostik aus diesem Kapitel in Verbindung gebracht.

4.1. Datenlage und Datenaufbereitung

4.1.1. Erster Schritt: Einlesen der Rohdaten

Seit dem Jahr 2004 werden Ubungsspriinge von Skispringern und Nordischen Kombinierern mit dem
SIMI Reality Motion System (SIMI Reality Motion Systems GmbH, Unterschleiflheim) aufgezeichnet
und archiviert. Fiir jeden Sprung werden dabei in einer Report-Datei Informationen zu Datum und
Uhrzeit, Athlet und Sprunginformationen, wie Sprungweite und Geschwindigkeit gespeichert. Daneben
wird der Sprung durch eine Videoaufnahme dokumentiert. Zusétzlich sind auf den 10 letzten Metern
der Sprungschanze im Abstand von jeweils 50cm Kraftmessplatten angebracht, die die Kraft messen,

die der Athlet wiahrend des Absprungvorgangs auf die Schanze iibertréagt.

Insgesamt liegen aktuell etwa 1500 verschiedene Sprungprotokolle vor. Jedes Sprungprotokoll repré-
sentiert dabei einen Sprung eines Athleten. Dabei wurden fiir jeden Sprung die in Tabelle 4.1 do-
kumentierten Variablen ausgelesen und in einem Datensatz zusammengefasst. Dabei sind 1226 der
Spriinge von Athleten, die auch an der Leistungsdiagnostik teilgenommen haben. Im Folgenden be-
schrianken sich die Analysen auf diese Teilmenge, da im Kapitel 5 die Daten der Leistungsdiagnostik
mit denen der Schanzendiagnostik in Verbindung gebracht werden sollen. Die Athletennamen werden
daher nach demselben Schliissel wie in der Leistungsdiagnostik anonymisiert, sodass spéter eine Zu-
sammenfithrung mit den Diagnostikdaten moglich ist. Insgesamt gibt es Daten von 59 Athleten, die
sowohl an der Leistungsdiagnostik als auch an der Schanzendiagnostik teilgenommen haben. Der so
gewonnene Datensatz enthélt als Beobachtungen die einzelnen Spriinge und die in Tabelle 4.1 beschrie-
benen Variablen. Der gewonnene Datensatz wurde vorab um fehlende Beobachtungen und unplausible

Variablenausprigungen bereinigt.

4.1.2. Zweiter Schritt: Aggregierung der Rohdaten

Im zweiten Schritt werden die Rohdaten aggregiert. Ziel ist es, die Ergebnisse von allen Durchgéngen

eines Tages bzw. eines Termins (teilweise fanden mehrtégige Lehrgéinge statt) zu einer Beobachtung zu
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Variablenname Beschreibung Auspragungen Einheit
Athlet Identifikationsnummer Spr. Teilmenge von 1,...,99

Komb.  Teilmenge von 100,...,191
Sportart Indikatorvariable 1 = Skisprung
2 = Nordische Kombination
Datum Datum des Sprungs 27.7.2005 — 22.10.2008
Durchgang mehrere Spriinge an einem Tag sind 1,...,9
mit einer Durchgangsnummer gekenn-
zeichnet
Weite Sprungweite Spr. 87.2 — 142 m
Kom. 100 — 138
Geschwindigkeit | absolute Geschwindigkeit des Spr. 90 — 118 km/h
Athleten bei Absprung (offizielle Kom. 92.9 — 98
Geschwindigkeit)
Genauigkeit Absprunggenauigkeit, > 0 zu spét Spr. -80.6 — 102.5 cm
abgesprungen, < 0 zu frith Kom. -66.1 — 75.8
abgesprungen
vertikaleGeschw | vertikale Absprunggeschwindigkeit Spr. 1.54 - 6.59 m/s
(senkrecht zum Schanzentisch) Kom. 2.01 - 3.01

Tabelle 4.1.: Ausgelesene Variablen aus den Reportdateien zu den Ubungsspriingen (Rohdaten)

aggregieren. Diese Aggregierung ist einerseits notwendig, da die Athleten nicht alle Spriinge an einem

Tag voll ausspringen und die einzelnen Spriinge eines Termins somit nicht direkt zu vergleichen sind

und andererseits, da bei der Zusammenfithrung von Diagnostik- und Schanzendaten, fiir die Modelle

eine Beobachtung je Termin benétigt wird. Insgesamt liegen an zehn Terminen Schanzenmessungen

in den Rohdaten vor.

Termin Beschreibung Sportart # Springe # Athleten

1 27.7.-31.7.2005 TL Skisprung Skispringer 178 17
2 10.9.-11.9.2005 Training NK Kombinierer 70 6

3 10.10.-12.10.2005  Training Skisprung Skispringer 142 7

4 23.6.-26.6.2006 Training Skisprung Skispringer 80 4

5 26.7.-30.7.2006 Trainingswettkampf Skispringer 124 18
6 24.8.2006 TL Nordische Kombination = Kombinierer 8 4

7 4.9.-8.9.2006 Trainingslehrgang beide 244 11
8 11.10.-16.10.2006  Trainingslehrgang Skispringer 83 18
9 17.7.-20.7.2007 Basislehrgang Skispringer 237 30
10 21.10.-22.10.2008  Trainingslehrgang Skispringer 60 8
> 1226 123

Tabelle 4.2.: Termine der Schanzendiagnostik von Skispringern und Nordischen Kombinierern. Die An-
zahl der Spriinge und Athleten bezieht sich nur auf Athleten, die auch an der Leistungs-
diagnostik teilgenommen haben und auf Spriinge bei denen alle Variablen aus Tabelle 4.1
gemessen wurden. Einzelne Springer haben dabei an mehreren Terminen teilgenommen.

Fir jeden der Termine soll fiir jeden der teilnehmenden Athleten eine interessierende Kenngrofie

fiir jede der vier Variablen Weite, Geschwindigkeit, Genauigkeit und vertikaleGeschw bestimmt

werden. Die Variable von grofitem inhaltlichen Interesse ist dabei die Weite. Zur Aggregierung der

Variablen eines Athleten an dem oder den Tagen der Termine bieten sich dabei die folgenden Vorge-

hensweisen an
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1. Es wird fiir die vier Variablen der Mittelwert aller Durchginge eines Termins gewahlt. Fiir dieses
Vorgehen spricht, dass Ausreifler in den Ergebnissen weniger ins Gewicht fallen. Mit diesem

Vorgehen wird das mittlere Leistungsniveau des Athleten erfasst.

2. Es wird fiir jede der vier Variablen separat das Maximum aus allen Durchgéngen gewahlt, also
die maximale Weite, die maximale Geschwindigkeit, die maximale Genauigkeit und die maximale
vertikale Absprunggeschwindigkeit. Damit wird das maximale Leistungsniveau eines Athleten
zum entsprechenden Termin erfasst. Allerdings kénnen die einzelnen Beobachtungen dann aus

unterschiedlichen Durchgéngen stammen.

3. Es wird der Sprung mit der maximalen Sprungweite aller Durchgénge ausgewéhlt zusammen mit
der zugehorigen Geschwindigkeit, Genauigkeit und vertikalen Absprunggeschwindigkeit diese
Sprungs. Mit diesem Vorgehen wird die maximale Sprungleistung des Athleten betrachtet und

zu diagnostischen Zwecken die anderen Variablen genau dieses Sprungs.

Im Folgenden wird die dritte Vorgehensweise gewéhlt. Dafiir spricht auch, dass die Athleten héu-
fig die ersten Spriinge nur zum Einspringen nutzen und lediglich wenige voll ausspringen. Auflerdem
entspricht die Vorgehensweise auch der Kraftdiagnostik, bei der das beste Ergebnis aus mehreren
Durchgéangen gewahlt wird. Bei der dritten Vorgehensweise konnen auch Zusammenhange der Varia-
blen Weite, Geschwindigkeit, Genauigkeit und vertikaleGeschw betrachtet werden, da alle Werte
jeder Beobachtung aus demselben Sprung stammen. Der aggregierte Datensatz enthélt dann die Va-
riablen aus Abschnitt 4.1, wobei je Athlet und je Termin nur ein Sprung mit vier Variablen verbleibt.
Insgesamt enthélt der aggregierte Datensatz 123 Beobachtungen (Springe) von 47 Skispringern und

12 Nordischen Kombinierern an zehn verschiedenen Terminen.

4.2. Explorative Analysen

Im Folgenden werden die aggregierten Daten explorativ analysiert. Da alle Spriinge von der selben
Schanze ausgefiihrt wurden, kénnen sie miteinander verglichen werden. Allerdings kénnen die Ath-
leten zwischen verschiedenen Luken wéahlen, von denen sie an der Schanze starten, wodurch sich
unterschiedliche Anlaufstrecken bis zum Schanzentisch ergeben. In den Report-Dateien ist diese Infor-
mation allerdings nicht notiert. Sie driickt sich jedoch indirekt in der Geschwindigkeit aus, die umso
hoher ist, je linger die Anfahrtsstrecke ist. Daher kann eine normierte Weite Weite_norm definiert

werden, die sich wie folgt ergibt

Weite[m]
Geschwindigkeit[km/h]

[mh/km].

Weite_norm =

In Abbildung 4.1 sind die univariaten und bivariaten Verteilungen der Variablen Weite, Geschwindigkeit,
Genauigkeit, vertikaleGeschw und Weite_norm dargestellt. Die Weite, Genauigkeit und Weite_norm
sind leicht rechtssteil verteilt, die Geschwindigkeit symmetrisch in einem Bereich von 93 bis 98 km /h.
Auch die vertikaleGeschw ist symmetrisch verteilt. Im Folgenden wird fiir alle vier Variablen eine
approximative Normalverteilung angenommen. Die mittlere maximale Sprungweite eines Athleten an
einem Termin betriagt 125.2 m. Dabei sprangen die Athleten bei 17 % der Spriinge zu frith und bei 81

% zu spit ab.

Betrachtet man die bivariaten Verteilungen, so sind bei den meisten Kombinationen nur schwache
Korrelationen der fiinf Variablen zu beobachten. Auch die Korrelationskoeffizienten geben an, dass
die Variablen nahezu unkorreliert sind. Ein sehr starker Zusammenhang besteht zwischen Weite und

Weite_norm. Dies wirft die Frage auf, ob die Normierung der Sprungweite iiberhaupt notwendig ist.
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Das Streudiagramm zeigt einen leicht positiven Zusammenhang zwischen Weite bzw. Weite_norm und
vertikaleGeschw, wobei der Korrelationskoeffizient aufgrund zweier Ausreifler nur gering ist (p=0.16
bzw. 0.21).
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Abbildung 4.1.: Darstellung der univariaten Verteilungen der Variablen Weite, Geschwindigkeit,
Genauigkeit, vertikaleGeschw und Weite_norm der aggregierten Schanzendaten
als Histogramme auf der Diagonalen, die paarweisen Korrelationskoeffizienten in der
oberen Halfte (n=123) und die bivariaten Streudiagramme in der unteren Hélfte. Da-
bei kennzeichnen die blauen Kreise Beobachtungen bei Nordischen Kombinierern, die
griilnen Beobachtungen bei Skispringern.

In Abbildung 4.2 sind die maximalen Sprungweiten an einem Termin von 32 zuféllig ausgewéahlten
Athleten dargestellt. Zunéichst sieht man, dass insgesamt nur wenige Werte vorliegen. Fiir viele Ath-
leten gibt es nur eine (25 Athleten) oder zwei Beobachtungen (20 Athleten). Das Maximum liegt bei
7 Beobachtungen je Athlet. Betrachtet man die individuellen Verldufe, so gibt es sowohl Athleten,
die sich kontinuierlich verbessern (z.B. Athlet 39), stagnieren (z.B. Athleten 63 und 138) als auch
verschlechtern (z.B. Athleten 38 und 93).

Analog zu den Untersuchungen zur Leistungsdiagnostik in Kapitel 2 werden auch die Ergebnisse der
Schanzendiagnostik zwischen Skispringern und Nordischen Kombinierern verglichen. In Abbildung 4.3

sind die Werte der Athleten getrennt nach Sportart als Boxplots dargestellt. Bei der Weite liegen die
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Abbildung 4.2.: Traceplot von 32 zufillig ausgewéhlten Skispringern und Nordischen Kombinierern
fiir die Variable Weite aus den aggregierten Schanzendaten.

Skispringer knapp vor den Nordischen Kombinierern. Die mediane Geschwindigkeit der Kombinierer
liegt allerdings ca. 1 km/h iiber dem Median der Skispringer. Dies spricht dafiir, dass die Nordischen
Kombinierer eine ldngere Anlaufstrecke gewahlt haben. Damit ist der Vorsprung der Skispringer bei
der normierten Sprungweite etwas deutlicher als bei der absoluten Sprungweite. Trotz einer kiirzeren
Anlaufstrecke springen die Skispringer also weiter als die Nordischen Kombinierer. Die Skispringer
haben auch deutlich héhere vertikale Absprunggeschwindigkeiten. Bei der Genauigkeit haben Athle-
ten beider Sportarten im Median etwa gleiche Werte, allerdings ist die Streuung bei den Nordischen

Kombinierern etwas grofler.

4.3. Diskussion

e In diesem Kapitel wird ein Datensatz zur Schanzendiagnostik aus den Report-Dateien von
Ubungsspriingen von der Hillsize 137-Schanze in Oberstdorf erstellt. Dazu wurde aus mehre-
ren Spriingen an einem Tag nur derjenige mit der maximalen Sprungweite ausgewéahlt. Des

Weiteren wurde die vertikale Absprunggeschwindigkeit, die Anlaufgeschwindigkeit und die Ge-
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Abbildung 4.3.: Vergleich der aggregierten Schanzendaten beziiglich der Sportart. Von oben nach
unten sind dabei fiir die Variablen Weite, Geschwindigkeit, Genauigkeit,
vertikaleGeschw und Weite_norm die Verteilung fiir Skispringer (n=107) und Nor-
dische Kombinierer (n=16) als Boxplot angetragen.

nauigkeit erfasst. Diese Variablen stehen alle in einem positiven, aber vergleichsweise geringen
Zusammenhang. Im Rahmen der Schanzendiagnostik wurden fiir Spezial-Skispringer bessere

Ergebnisse bei allen Variablen als fiir Nordische Kombinierer festgestellt.

e Im Rahmen der Schanzendiagnostik konnten bei der Modellierung keine Kovariablen wie An-
laufstrecke oder Wind berticksichtigt werden. Fiir zukiinftige genauere Analysen bietet sich eine

Erfassung dieser Merkmale an.
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o Bei der Aggregierung der Schanzendaten hétte anstelle der maximalen Sprungweite aller Durch-

génge eines Tages auch die mittlere Weite gewdhlt werden kénnen. Dies erscheint jedoch nicht
sinnvoll, wenn die Athleten nicht alle Spriinge voll ausspringen. Bei der Wahl der maximalen
Sprungweite miissten jedoch auch die Athleten wissen, dass sie einen Sprung an jedem Termin

voll ausspringen sollen.

Da die Spriinge teilweise mit unterschiedlichen Anlaufstrecken ausgefithrt werden, bietet es sich
an, auch die normierte Weite zu betrachten, die die Sprungweite auf die unterschiedlichen An-
laufstrecken normiert. Allerdings zeigt sich in der hohen Korrelation der Variablen Weite und
Weite_norm, dass der Einfluss der Geschwindigkeit nur gering ist. Daher wird die normierte

Sprungweite im Folgenden nicht weiter betrachtet.

Aus sportwissenschaftlicher Sicht sind insbesondere die Variablen Weite und vertikaleGeschw
von Interesse, wenn die Leistung des Athleten im Rahmen der Schanzendiagnostik beurteilt
werden soll. Im néchsten Kapitel wird der Zusammenhang dieser Variablen mit denen der Labor-

Leistungsdiagnostik analysiert.



5. Gemeinsame Auswertung der Leistungsdiagnostik und

Schanzendiagnostik

In diesem Kapitel wird die Verbindung zwischen den Daten zur Leistungsdiagnostik und denen zur
Schanzendiagnostik hergestellt. Dabei sollen die Variablen der Leistungsdiagnostik identifiziert wer-
den, die in einem hohen Zusammenhang mit wichtigen Variablen zur Schanzendiagnostik stehen. Mit
der Leistungsdiagnostik wird die Sprung-, Maximal- und Schnellkraft erfasst und die Schanzendiagno-
stik misst die Leistung des Athleten unter Wettkampfbedingungen. Aus sportwissenschaftlicher Sicht
ist dieser Transfer interessant, da die Leistungsdiagnostik Variablen misst, die sich durch Training
beeinflussen lassen und die Schanzendiagnostik Aufschluss iiber das Wettkampfpotenzial eines Ath-
leten gibt. Eine gemeinsame Betrachtung beider Diagnostiken gewéhrt im besten Falle Hinweise auf
eine Trainingssteuerung zur positiven Beeinflussung der Wettkampfergebnisse. Damit dieser Schluss
moglich ist, missen Bedingungen erfiillt sein, die im folgenden Abschnitt beschrieben werden. In Ab-
schnitt 5.3 werden Modellansitze zur Zusammenfiithrung der beiden Datenquellen beschrieben und

die Ergebnisse gezeigt. In Abschnitt 5.4 werden die Ergebnisse des Kapitels diskutiert.

5.1. Datenvorbereitung

Fiir gemeinsame Modelle miissen fiir einen Athleten je eine Messung zur Schanzendiagnostik und eine
zur Leistungsdiagnostik zugeordnet werden. In der Regel finden Leistungsdiagnostik und Schanzen-
diagnostik an unterschiedlichen Tagen statt. Damit die Ergebnisse verglichen werden koénnen, sollte
der Zeitabstand klein sein, wobei hier festgelegt wird, dass nur Diagnostiken, die weniger als zwei
Monate auseinander liegen, miteinander verglichen werden. Die zeitliche Verteilung der vorhandenen,
vollstdndigen Beobachtungen zu Leistungs- und Schanzendiagnostik pro Athlet ist in Abbildung 5.1
dargestellt.

Der neue, gemeinsame Datensatz wird wie folgt generiert:

1. Fiir jede vorliegende Beobachtung aus der Schanzendiagnostik wird gesucht, ob derselbe Athlet

im Zeitraum von 60 Tagen davor oder danach eine Messung zur Leistungsdiagnostik hatte.

2. Ist dies der Fall, so werden die Variablen zur Schanzendiagnostik aus Tabelle 4.1 auf Seite 61
und die Variablen zur Leistungsdiagnostik aus den Tabelle 2.2 bis 2.5 auf den Seiten 13 bis 15 zu
einer neuen Beobachtung zusammengefasst. Diese Beobachtung enthélt zwei Datumsangaben fiir
die beiden Diagnostiktermine. Zudem enthélt diese Beobachtung Alter, Grofle oder Gewicht des
Athleten aus den Ergebnissen der Leistungsdiagnostik, was bislang in der Schanzendiagnostik

nicht bekannt war.

3. Sollten innerhalb eines Zeitraums von + zwei Monaten um die Schanzendiagnostik fiir einen
Athleten mehr als eine Leistungsdiagnostik liegen, so werden mehrere neue Beobachtungen ge-
bildet.

Der neue gemeinsame Datensatz enthélt 107 Beobachtungen von 46 Athleten. Fiir jede Beobachtung
liegen Ergebnisse der Schanzendiagnostik und Leistungsdiagnostik vor, die zeitlich so nah liegen, dass

inhaltliche Zusammenhénge plausibel sind. Bei einer Complete-Case-Analyse verbleiben 75 Beobach-
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Abbildung 5.1.: In jeder Zeile ist der Termin der vollstandigen Beobachtungen (Complete-Cases) von
Leistungsdiagnostik und Schanzendiagnostik fiir jeden Athleten, reprasentiert durch
seine Identifikationsnummer, dargestellt. Die horizontale Linie trennt Skispringer un-
ten und Nordische Kombinierer oben. Die durchgezogene vertikale Linie kennzeichnet
den 1. Mai jeden Jahres, die gestrichelte den 1. Oktober. Die Messungen, die weni-
ger als 2 Monate voneinander entfernt sind, sind durch ein Rechteck verbunden und
bilden im Folgenden eine Beobachtung im gemeinsamen Datensatz (2005: n=1, 2006:
n=>52, 2007: n=20, 2008: n=2).

tungen von 33 Skispringern und 8 Nordischen Kombinierern. Fiir die meisten Athleten sind ein oder
zwei Beobachtungen in dem gemeinsamen Datensatz enthalten. Fiir je einen Athleten bleiben 6 bzw.

7 Beobachtungen in dem gemeinsamen Datensatz.

5.2. Deskription

In Abbildung 5.2 sind die univariaten und bivariaten Verteilungen der interessierenden Variablen
aus der Schanzendiagnostik und der geschitzten Faktorenwerte stellvertretend fiir die Variablen der
Leistungsdiagnostik dargestellt. Dabei korreliert die Variable Weite im gemeinsamen Datensatz ver-
gleichsweise schwach mit den Faktorenwerten. Bei der Variablen vertikaleGeschw kann jeweils eine
mittlere, positive Korrelation mit den drei Faktoren verzeichnet werden. Jede der beiden Variablen der
Schanzendiagnostik korreliert mit Faktor 3 (Kraftanstiegsverhalten) stérker als mit Faktor 1 (Allge-
meine Sprungkraftfahigkeit und relative Maximalkraft) bzw. Faktor 2 (Allgemeine Maximalkraft und
Schnellkraft). Die beiden Variablen der Schanzendiagnostik haben einen Korrelationskoeffizienten von
p=0.237.
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Abbildung 5.2.: Darstellung der univariaten Verteilungen der Variablen Weite und vertikaleGeschw
aus der Schanzendiagnostik und der geschéitzten Faktorenwerte aus der Leistungsdia-
gnostik als Histogramme auf der Diagonalen, die paarweisen Korrelationskoeffizienten
sind in der oberen Hélfte und die bivariaten Streudiagramme in der unteren Hélfte
dargestellt. Es werden fiir die Darstellung nur die vollstdndigen Beobachtungen ver-
wendet (Complete-Case-Analyse mit n=75). Dabei kennzeichnen die blauen Kreise
Beobachtungen bei Nordischen Kombinierern und die griinen Beobachtungen bei Ski-
springern.

5.3. Analysen und Ergebnisse

Anhand des gemeinsamen Datensatzes soll der Zusammenhang zwischen Leistungsdiagnostik und
Schanzendiagnostik hergestellt werden. Basierend auf den Ergebnissen der Kapitel 3 und 4 werden
hier drei Modelle préasentiert, die den Zusammenhang zwischen Leistungsdiagnostik und Schanzendia-
gnostik modellieren. Die ZielgréBen sind die Variablen Weite und vertikaleGeschw aus der Schan-
zendiagnostik. Das erste Verfahren ist eine Kombination von Faktorenanalyse und Regressionsanalyse
(FARA) zur Berechnung von linearen Strukturmodellen (Wagner, 1996). Dieses Verfahren wird be-
reits bei der Analyse von Daten aus der Sportwissenschaft eingesetzt. Hier werden zusétzlich zwei

Modellklassen préasentiert, die bislang noch nicht in der Leistungssportforschung eingesetzt wurden.
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Das erste ist ein Latente- Variablen-Modell (Everitt, 1984), das die Idee der latenten Faktoren aus
Kapitel 3 aufgreift und um direkte und indirekte Kovariableneffekte erweitert. Das zweite Modell
gehort zur allgemeinen Klasse der strukturiert additiven Regressionsmodelle (Brezger u. Lang, 2006)

und setzt Bayesianische Regularisierung zur Modellwahl ein.

5.3.1. Faktoren- und Regressionsanalyse

Die FARA-Methode kombiniert Faktorenanalyse und Regressionsanalyse. Der zentrale Unterschied
zwischen einer Faktorenanalyse und einer Regressionsanalyse ist, dass in der Regression nach gerich-
teten Zusammenhéngen gesucht wird. Das bedeutet, dass eine Zielgroffe definiert ist und der Einfluss
von Kovariablen auf diese Zielgrofie untersucht wird. Nach Wagner (1996) umfasst die FARA-Methode
die folgenden Schritte:

1. Aufstellen eines Faktorenmodells

2. Bestimmen der Ladungsmatrix

3. Schatzen der Faktorenwerte nach der Bartlett-Methode
4

. Rechnen einer multiplen Regression mit den geschitzten Faktorenwerte als Kovariablen und

einer Zielgrofe

Die ZielgroBe ist hier einmal die Variable Weite und einmal die vertikaleGeschw. Diese werden
nicht standardisiert, sondern das Modell wird um die Kovariablen Alter und Sportart erweitert. Als
Faktorenmodell wird das aus Abschnitt 3.2 mit drei latenten Faktoren gewéhlt. Das Modell der FARA
fiir eine Beobachtung sieht wie folgt aus:

Yi = Bo + Bifir + Bafiz + Bsfiz + Bahlter; + BsSportart; + ¢;, (5.1)

wobei y; die Zielgrofe ist und fi;, ¢ = 1,2, 3 die Eintrége in der Faktorenwertmatrix von Beobachtung
i sind und ¢; der Fehlerterm mit ¢; ~ N(0,02) ist. Die Parameterschiitzer der zwei gerechneten

Modelle sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst. Die Variable Alter hat einen signifikanten positiven

Zielgrofe Weite vertikaleGeschw
1] SD  p-Wert Jé] SD  p-Wert
Faktor 1 -1.17 0 1.2 0.335 | 0.01 0.03 0.859

Faktor 2 09 1.27 0.48 0.04 0.03 0.171
Faktor 3 0.88 096 0.364 | 0.06 0.02 0.018

Alter 0.66 0.21 0.002 | 0.02 0.01 0
Sportart || 1.96 2.77 0.481 | 0.23 0.07  0.002
| R? | 0.18 | 0.42 \

Tabelle 5.1.: Ergebnisse der FARA-Modelle: Angegeben sind jeweils Parameterschétzer, Standard-
abweichung und p-Wert, sowie das Bestimmtheitsmafl R? der beiden Modelle (jeweils
n =75).

Effekt auf die Weite und die vertikaleGeschw. Skispringer erzielen bei allen drei Variablen bessere
Ergebnisse als Nordische Kombinierer, allerdings ist der Effekt nur bei vertikaleGeschw signifikant.
Hier zeigt sich auch ein signifikanter positiver Effekt von Faktor 3. In den anderen Modellen haben
die Faktoren keine signifikanten Effekte. Man sieht aus Tabelle 5.1 anhand der Bestimmtheitsmafe,
dass fiir jede der Zielgroflen Weite und vertikaleGeschw die Modellanpassung nicht gut ist, wobei
die Anpassung im Modell mit vertikaleGeschw noch besser ist. Es gilt also, dass die Faktoren gut

die Zusammenhénge der Variablen zur Leistungsdiagnostik erkldren, allerdings nur einen geringen
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Erklarungswert fiir die Variablen zur Schanzendiagnostik haben. Dies liegt méglicherweise daran, dass
man an Schétzgenauigkeit verliert, da die Faktorenwerte bereits geschitzt sind und ihr Einfluss im
FARA-Modell erneut geschétzt wird. Daher verwenden die weiteren Modelle wieder die urspiinglichen
Variablen der Leistungsdiagnostik als erklarende Kovariablen, um Zusammenhénge zwischen Variablen

der Schanzendiagnostik und einzelnen Variablen der Leistungsdiagnostik festzustellen.

5.3.2. Latente-Variablen-Modell

Das Latente-Variablen-Modell (LVM) greift den Gedanken von einem oder mehreren latenten Fak-
toren, die hinter den beobachteten Variablen stehen (vgl. Faktorenanalyse aus Kapitel 3), auf und
erweitert den Ansatz um weitere Kovariableneffekte, die sowohl auf die beobachteten Variablen als
auch auf die latenten Faktoren wirken. Der Vorteil ist, dass man die Daten nicht wie im Faktoren-
modell vorab auf Kovariableneffekte durch Standardisierung adjustieren muss, sondern unmittelbar
die Effekte der Kovariablen untersuchen kann. Daher werden im Folgenden die nicht standardisierten
Variablen aus der Leistungsdiagnostik verwendet. Konstruiert man das LVM so, dass die beobachte-
ten Variablen den Zielgrofien entsprechen (hier also die Variablen zur Schanzendiagnostik) und lasst
die moglichen Kovariablen (hier also die Variablen zur Leistungsdiagnostik) auf den latenten Faktor
wirken, so kann mit dieser Modellklasse der Zusammenhang der beiden Datenquellen parametrisiert

und geschétzt werden.

In diesem Abschnitt werden Latente-Variablen-Modelle (LVM) vorgestellt und auf den gemeinsamen
Datensatz angewandt. Im Gegensatz zu den FARA-Modellen des vorherigen Abschnitts gehen hier
wieder die urspriinglichen Variablen der Leistungsdiagnostik als erklarende Kovariablen anstelle der
Faktorenwerte ein, da sich im vorherigen Modell der geringe Zusammenhang zwischen den Faktoren
und den Variablen zur Schanzendiagnostik als Zielgroflen gezeigt hat. Zunéchst werden die beiden im
LVM enthaltenen Modelle vorgestellt, ein Modell fiir den gemeinsamen Datensatz formuliert und die

Ergebnisse prasentiert. Hinweise zur verwendeten Software finden sich im Anhang B.1 ab Seite 95.

Modellgleichungen

Das hier prisentierte Latente-Variablen-Modell orientiert sich an der Darstellung von Raach (2005).
Allerdings wird hier ein LVM mit nur einem latenten Faktor formuliert, da die Schanzendiagnostik
zwei interessierende Zielgroflen enthalt und nur Modelle mit weniger Faktoren als Zielgrofien sinn-
voll sind. Die Erweiterung auf mehrere Faktoren wie in Raach (2005) bei mehr Zielgrofien ist einfach
moglich. Wie in der Regressionsanalyse wird auch im Latente-Variablen-Modell die Unterscheidung
zwischen Zielgroflen und Kovariablen getroffen. Die Kovariablen kénnen im LVM direkt und indirekt
iiber Faktoren auf die Zielgroflen wirken. Das Latente-Variablen-Modell erweitert das Faktorenmodell
um Kovariableneffekte, die die beobachteten Zielgréflen zuséatzlich zu dem latenten Faktor beeinflussen.
Diese Effekte werden als direkte Kovariableneffekte bezeichnet. Sie sind in der inhaltlichen Interpre-
tation nur von sekundédrem Interesse, tragen aber zu einer besseren Anpassung des Modells an die
Daten bei. Auflerdem werden indirekte Kovariableneffekte modelliert. Diese wirken auf die latenten
Faktoren und beeinflussen so indirekt die beobachteten Zielgréfien. Ein Uberblick iiber die Elemente
des Latente-Variablen-Modells ist in Tabelle 5.2 dargestellt.

Das Latente-Variablen-Modell besteht aus zwei Teilen. Zum einen das Messmodell (M)
Yij = Ao+ w?}ﬁj + Ajfi + €4, (5.2)

welches das Faktorenmodell mit einem latenten Faktor fiir die Zielgrofie y;; um die festen Kovaria-
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’ Variablenname \ Modell \ Beschreibung \ Laufindex ‘
Zielgrofien
n M, S | Anzahl der Beobachtungen 1=1,.,n
P M Anzahl der beobachteten Zielgrofien ji=1,...,p
Yij M beobachtete Auspriagung der Beobachtung 4

bei Zielgrofle j

direkte Kovariableneffekte

Ao M Interceptterm
d M Anzahl der direkten Kovariablen c=1,...,d
Wi M direkte Kovariablen von Beobachtung ¢ fiir
Zielgrofe j
B; M Vektor der direkten Regressionskoeffizienten
fur die Zielgrofe j
Latente Variablen
fi M, S | Ausprdgung des latenten Faktors bei Be-
obachtung ¢
Aj M Ladungskoeffizient des latenten Faktors f;

auf die Zielgrofe j
indirekte Kovariableneffekte

g S Anzahl der indirekten Kovariableneffekte, | h =1,....g
die nichtparametrisch modelliert werden

Tig S indirekte Kovariable fiir Beobachtung ¢, die
nichtparametrisch modelliert werden

fn S nichtlineare Funktionen, die den Einfluss der
indirekten Kovariable @x; modelliert

w S Anzahl der indirekten Kovariableneffekte, | v =1,...,w
die linear modelliert werden

u; S linear modellierte indirekte Kovariablen fiir
Beobachtung ¢

~ S Regressionskoeffizient der indirekten Kova-
riablen

Tabelle 5.2.: Ubersicht iiber die Variablen im Latente-Variablen-Modell. Jeder Variable wird zugeord-
net, ob sie im Messmodell (M) oder Strukturmodell (S) verwendet wird.

bleneffekte w;; und den zugehdrigen d-dimensionalen Vektor der Regressionskoeffizienten 3; erweitert.
Mit Ay wird der Interceptterm des Messmodells bezeichnet. Der Fehlerterm des Messmodells wird mit
€;; bezeichnet und es wird

ei; ~ N(0,07)

angenommen. Das Modell (5.2) stellt den linearen Zusammenhang zwischen Zielgréen und dem laten-
ten Faktor einerseits und den direkten Kovariablen andererseits her. Damit hat das LVM im Wesent-
lichen die Struktur eines linearen Modells. Weiterhin besteht das Latente-Variablen-Modell aus einem
Strukturmodell (S), das den latenten Faktor modelliert. Das Strukturmodell hat folgende additive
Struktur:

fi=ul v+ (i) + oo+ £y () + &, (5.3)

wobei &; den Restfehler im Strukturmodell bezeichnet und es wird

angenommen. Auflerdem sind w,; die Kovariablen, die linear modelliert werden und ~ der w-dimensionale

Vektor der zugehorigen Regressionskoeffizienten. Die f,, h = 1, ..., g sind glatte Funktionen zur Model-
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lierung von nichtparametrischen Zusammenhéngen. Eine Darstellung der Funktionen ist beispielsweise
durch P-Splines moglich. Eine Beschreibung von P-Splines folgt im néchsten Abschnitt 5.3.3. Das nur
die indirekten Kovariablen nichtparametrisch modelliert werden kénnen, begriindet Raach (2005) da-
mit, dass die direkten Kovariableneffekte nur von sekundarem Interesse sind und das Augenmerk eher
auf den latenten Faktoren liegt. Wie im Faktorenmodell kann die Varianz der beobachteten Zielgrofle
mit Gleichungen (5.2) und (5.3) zerlegt werden in einen Teil der durch den latenten Faktor erklart
wird und einen Restfehler, d.h. (Fahrmeir u. Raach, 2007)

Var(y;;) = )\? + U?—.

Latente-Variablen-Modelle kénnen durch sogenannte Pfaddiagramme dargestellt werden. In Abbildung
5.3 ist exemplarisch ein Modell mit drei Zielgroflen w1, y2 und ys, einer direkten Kovariable wi,
einem latenten Faktor, der hier mit z; bezeichnet wird, und zwei indirekten Kovariablen x; und xo
gezeigt. Die beobachtbaren Variablen sind durch rechteckige Rahmen gekennzeichnet und der latente
Faktor durch einen ovalen Rahmen. Die Pfeile zeigen jeweils von der unabhingigen Variable zur
abhéngigen Variable. Die Pfeile ohne Ursprung stehen fiir Fehlerterme. Man sieht, dass fiir die direkten
und indirekten Kovariablen kein Messfehler angenommen wird. Hingegen wird fiir die beobachteten

Zielgroflen angenommen, dass ihre Messung fehlerbehaftet ist.

l 7l xl

o

¥ - \*’f
2 <
. /l'\
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Abbildung 5.3.: Latentes Variablenmodell mit Kovariableneffekten (iibernommen aus Raach (2005)).

Inferenz

Die unbekannten Parameter des Latente-Variablen-Modells von Raach (2005) werden mit Bayesiani-
scher Inferenz geschétzt. In der Bayesianischen Inferenz nimmt man an, dass alle unbekannten Para-
meter @ € © Zufallsvariablen mit einer unbekannten Verteilung sind. Uber diese Verteilung werden
vorab Verteilungsannahmen getroffen, die sogenannte Priori- Verteilung p(8). Anhand der beobachte-
ten Daten x wird dann die Likelihood der Daten L(x|@) aufgestellt. In ihr driickt sich die Information
iiber die unbekannten Paramter anhand der Daten aus. Nachdem Daten beobachtet wurden, wird die
Priori-Verteilung mit der Likelihood zur Posteriori- Verteilung aktualisiert. Mit dem Satz von Bayes
(vgl. Grimmett u. Stirzaker (2001)) ergibt sich die Posteriori-Verteilung als
p(6,z)  L(x|60)p(9) L(x|6)p(9)

PO ="y T b JaL@e)p@yde =P

Dies besagt, dass die Posteriori-Verteilung proportional zum Produkt von Likelihood und Priori-
Verteilung ist und sich so berechnen lasst. Auf dieser Posteriori-Verteilung beruht die Bayesianische

Inferenz. Aus ihr konnen Punktschatzer und Kredibilitatsintervalle fiir unbekannte Parameter ermit-
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telt werden.

Vor der Analyse miissen daher Priori-Verteilungen fiir alle Parameter des Modells festgelegt werden.

Im Messmodell miissen die folgenden Parameter geschétzt werden:

0 = (X0, B1, -, By, AL, ooy Apy 04 o)

Fiir alle Parameter werden als Priori-Verteilungen die Standardeinstellungen des Programms gewéhlt.
Dabei handelt es sich um flache nichtinformative Prioris, die auch als diffuse Priori-Verteilungen
bezeichnet werden. Inhaltlich gesprochen bedeutet dies, dass a priori kein Vorwissen in Form einer
Verteilung fiir die unbekannten Parameter in das Modell eingeht. Fiir die Varianzen der Fehlerterme

werden inverse Gamma-Verteilung (IG) als Priori-Verteilung angenommen, d.h.

v 1/82 .
0-32' ~IG <2a 2) ] = 1a -~ Dy

2 > 0. Kleine Hyperparameter fithren zu einer schwach

mit zwei Hyperparametern v > 0 und s
informativen Priori-Verteilung. Auch fiir die Elemente des Strukturmodells werden nichtinformative
Priori-Verteilungen verwendet. Dabei wird angenommen, dass die beiden Teile des Latente-Variablen-
Modells stochastisch unabhéngig sind. Anhand dieser Priori-Annahmen kann dann die gemeinsame

Posteriori-Verteilung aller unbekannten Parameter konstruiert werden.

Da die gemeinsame Posteriori-Verteilung nicht analytisch berechnet werden kann, werden in der
Bayesianischen Inferenz mit Markov-Chain-Monte-Carlo (MCMC)-Verfahren eine Markov-Kette von
Stichproben aus der gemeinsamen Posteriori-Verteilung der unbekannten Parameter generiert. Zur
Ziehung der Stichproben wird der sogenannte Generalisierte Gibbs Sampler(GGS) verwendet, der in
Raach (2005) beschrieben wird. Die Ziehung erfolgt anhand der vollstdndig bedingten Dichten, die in
Fahrmeir u. Raach (2007) beschrieben werden. Damit die Stichproben als Zufallsziehungen aus der
Posteriori-Verteilung angesehen werden konnen, muss die Markov-Kette nach einer Konvergenzzeit (die
sogenannte ,, Burn-In-Phase”) einen stationéren Zustand erreichen. Die gesamte Markov-Kette hat hier
eine Lange von 7000 Stichproben, und dabei wird eine Burn-In-Phase von 2000 Stichproben gewahlt.
Haufig sind aufeinanderfolgende Stichproben korreliert. Darum wéahlt man zusétzlich ein Ausdiinnun-
gintervall fiir die Markov-Kette. Hier wird nur jede 10. Stichprobe ausgewertet. Insgesamt beruhen die
Posteriori-Schétzer damit auf 500 MCMC-Stichproben. Im Anschluss an die Schétzung eines Modells
muss diese Konvergenz anhand der Samplingpfade tiberpriift werden. In einem Samplingpfad werden
die Schétzer einzelner Parameter aus jeder Srichprobe nach Burn-In-Phase und Ausdiinnung darge-
stellt. Eine langere Markov-Kette lief sich aufgrund eines Fehlers in dem vorliegenden Programmcode

nicht realisieren.

In Latente-Variablen-Modellen ist man héufig mit Identifizierbarkeitsproblemen konfrontiert (vgl.
Fahrmeir u. Khatab, 2008, S.9). Jede Transformation des Ladungskoeffizienten von \; zu AT =Aj-c
und des latenten Faktors f; zu f* = f; - % fihrt zu demselben Effekt A;f; = A7f im Messmodell
(5.2) auf die ZielgroBe y;;. Man erkennt Identifizierbarkeitsprobleme in den Samplingpfaden genau
dann, wenn die geschatzten Werte von A; und f; nicht konvergieren, sondern sich in entgegengesetzte
Richtungen entwickeln. Daher ist es zweckmaflig, den Samplingpfad des Produktes \; f;zu betrachten.
Inhaltlich gesprochen ist dies der ,Nettoeffekt” des latenten Faktors auf die Zielgréflen j = 1,...,p im
Messmodell.

In diesem Zusammenhang ist auch der sogenannte Heywood-Case bekannt, der in Raach (2005) be-
schrieben wird. In diesem Fall wird eine Zielgrofie 5’ vollstindig von einem latenten Faktor erfasst und

die Varianz des Restfehlers O'j2-, geht gegen Null. Gleichzeit konvergiert der Ladungskoeffizienten A;/
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gegen unendlich, was anhand der Samplingpfade zu erkennen ist. In diesem Fall trifft die Annahme
eines latenten Faktors nicht zu. Untersuchungen haben ergeben, dass die Wahrscheinlichkeit eines

Heywood-Cases mit steigendem Stichprobenumfang n sinkt.

Latente-Variablen-Modell fiir die Diagnostikdaten

Im Folgenden wird ein Latente-Variablen-Modell fiir die gemeinsamen Daten zur Leistungsdiagnostik
und Schanzendiagnostik aufgestellt. Um eine breitere Datengrundlage zu erhalten, werden alle vollstan-
digen Beobachtungen des gemeinsamen Datensatzes zur Schatzung verwendet. Als Zielgroflen werden
die interessierenden Grofien der Schanzendiagnostik, also Weite und vertikaleGeschw gewédhlt. Als
direkte Kovariablen wirken auf die Zielgroflen Alter und Sportart. Das Latente-Variablen-Modell
enthilt einen latenten Faktor, auf den je eine Variablen der Leistungsdiagnostik linear wirkt. Eine
groflere Anzahl an indirekten Kovariablen fiihrte zu Schatzproblemen, da keine konvergenten Markov-
Ketten erzeugt werden konnen. Dieses Problem tritt hdufig auf, wenn die Anzahl der unbekannten
Parameter im Modell im Verhéltnis zur Stichprobenanzahl grof3 ist. Bei einem gréfleren Stichprobe-
numfang liefen sich mehr Kovariablen im Strukturmodell realisieren. Eine schematische Darstellung
des Modells fir die Diagnostikdaten findet sich in Abbildung 5.4.

Inhaltlich ist dieses Latente-Variablen-Modell wie folgt zu interpretieren. Die Leistung eines Athleten
bei den Ubungsspriingen driickt sich in der Sprungweite und der vertikalen Absprunggeschwindig-
keit aus. Hinter diesen beiden messbaren Groflen steht ein latenter Faktor, der so etwas wie das
Leistungsniveau des Athleten bei Ubungsspriingen ausdriickt und sich in den Variablen Weite und
vertikaleGeschw manifestiert. Neben diesem latenten Faktor haben auch Alter und Sportart einen
direkten Effekt auf die Weite. So vermutet man bessere Ergebnisse bei erfahrenen Athleten als bei jun-
gen und bessere Ergebnisse bei Skispringern als bei Nordischen Kombinierern. Auf den latenten Faktor
wirkt nun je eine der Variablen der Leistungsdiagnostik. Damit untersucht man, wie das Leistungsni-
veau bei den Ubungsspriingen von dieser Variable indirekt iiber den latenten Faktor beeinflusst wird.
Somit vereint dieses Modell zwei Stufen. Zum einen wird der Zusammenhang der beobachteten Varia-
blen Weite und vertikaleGeschw durch einen latenten Faktor dargestellt im Messmodell dargestellt.
Zum anderen wird der Zusammenhang von Kovariablen mit dem latenten Faktor im Strukturmodell

hergestellt.

Ergebnisse

Im Folgenden wird das obige Latente-Variablen-Modell an die vorliegenden Daten angepasst und die
unbekannten Parameter geschétzt. Es werden exemplarisch die Ergebnisse von drei Latente-Variablen-
Modellen mit jeweils den gleichen Zielgroflen und direkten Kovariablen und einer der drei Variablen
SH_V75E, F_rel70_bb und A60 als indirekte Kovariable préisentiert. Die Posteriori-Schétzer der d=2
direkten Kovariablen auf die beiden Zielgréfien in den drei Modellen sind in Tabelle 5.3 dargestellt.

direkte Kovariable I SJ_VTSE | F_rel70_bb | A60

Sportart Alter Sportart Alter Sportart Alter
weite (87) -0.21 (0.27)  0.21 (0.12) | 0.05 (0.26)  0.42 (0.1) | 0.13 (0.25) 0.35 (0.1)
vertikaleGeschw (37) 0.79 (0.22) 0.14 (0.1) 1.14 (0.23)  0.42 (0.08) 1.4 (0.19)  0.29 (0.08)

Tabelle 5.3.: Posteriori-Mittelwerte (Standardabweichungen) fiir die Effekte 8y = (811, f12)T und
Ba = (Ba1,P22)T der direkten Kovariablen in den drei Latente-Variablen-Modellen in
einem LVM mit je einer der indirekten Kovariablen SJ_V75E, F_rel70_bb und A60.
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SJ_V75E

— > vertikaleGeschw x Faktor 1

A60

EE— Weite rg Sportart, Alter

Abbildung 5.4.: Pfaddiagramm des Latente-Variablen-Modells fiir die Daten zur Leistungsdiagnostik
und Schanzendiagnostik.

Die Variable Sportart ist wie in Gleichung (2.6) auf Seite 26 kodiert. Man sieht nur bei vertikaleGeschw
einen bedeutsamen Unterschied der Sportarten. Hier wird fiir die Skispringer in allen drei Modellen ein
positiver Effekt geschitzt. Zwischen Sportart und Weite kann in keinem der Modelle ein signifikan-
ter Effekt festgestellt werden. Die direkte Kovariable Alter hat in den drei Modellen einen positiven
Effekt auf die vertikaleGeschw und die Weite. Dies bestdtigt die Annahmen, die man vorab iiber

die Wirkungsrichtung der direkten Kovariablen hatte.

Von besonderem Interesse ist die Schiatzung des Effekts der indirekten Kovariable, da diese den Ein-
fluss einer Variable der Leistungsdiagnostik auf die Variablen der Schanzendiagnostik angibt. Das
zugehorige Strukturmodell hat die Form f; = w171 + &, wobei u;; die Auspragung der indirekten
Kovariable bei Beobachtung i ist. Zusétzlich sind die Posteriori-Schétzer fiir die Ladungskoeffizienten
A1 und Ao wichtig, da diese multipliziert mit dem Regressionskoeflizient 44 im Messmodell (5.2) den
Nettoeffekt der indirekten Kovariable auf die Weite bzw. vertikaleGeschw angeben. In Tabelle 5.4
sind die Posteriori-Schétzer der Ladungskoeffizienten und des Regressionskoeffizienten fiir alle drei
Modelle dargestellt.

ind. Kovariable || SJ_V7SE | F_rel70_bb | A60

MW (SD)  95%KI | MW (SD)  95%KI | MW (SD)  95%KI
A 451(3.28) [0.82,10.78] | 0.38(0.14) [0.12,0.71] | 0.97(0.69)  [0.37,2.96]
A 0.11(0.08)  [0.01,0.3] | 0.18(0.1)  [0,0.38] | 0.14(0.09) [-0.01,0.32]
Ao 0.23(0.18)  [0.04,0.65] | 0.69(0.12) [0.38,0.85] | 0.52(0.2)  [0.11,0.78]
A A 0.27 (0.12)  [0.04,0.52] | 0.07 (0.05)  [0,0.2] | 0.11 (0.08) [-0.01,0.3]
Ao A1 0.53 (0.09)  [0.35,0.71] | 0.26 (0.09) [0.07,0.42] | 0.38 (0.09)  [0.21,0.55]

Tabelle 5.4.: Posteriori-Mittelwert, Standardabweichung und 95%-Kredibilitatsintervall fiir die drei
LVM mit je einer der indirekten Kovariablen SJ_V75E, F_rel70_bb und A60. Dargestellt
sind die Schétzer fir den Regressionskoeffizienten ~; im Strukturmodell, die Ladungsko-
effizientem A; und Ay und das Produkt beider Parameter (Nettoeffekt).

Man sieht in Tabelle 5.4, dass in allen drei Modellen ein positiver Effekt der jeweiligen indirekten
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Kovariable auf den latenten Faktor geschitzt wird. Dabei umfasst das 95%-Kredibilitatsintervall je-
weils nicht die Null. Mit mehr als 95%-Posteriori-Wahrscheinlichkeit wird also ein positiver Effekt
geschitzt. Bei den Ladungskoeffizienten gilt jeweils in den drei Modellen A1 < Ao. Der latente Faktor
wirkt also jeweils starker auf die vertikaleGeschw als auf die Weite. Der stéarkste Effekt einer indi-
rekten Kovariable ist der von SJ_V75E im ersten Modell. Allerdings stellt man bei der Betrachtung
der Samplingpfade fest, dass der Effekt in den MCMC-Simulationen grof} ist, in denen die Ladungs-
koeffizienten klein sind. In diesem Fall liegt ein Identifizierbarkeitsproblem zwischen Effekt und La-
dungskoeffizient vor. Die Samplingpfade der Modelle sind in Abbildung D.1 im Anhang auf Seite 102
dargestellt. Betrachtet man den Nettoeffekt, so verschwindet der starke Effekt der Variable SJ_V75E

auf die Zielgrofen.

Mit den Latente-Variablen-Modellen konnte festgestellt werden, dass die indirekte Kovariable jeweils
einen positiven Effekt auf den latenten Faktor und damit die ZielgréBen hat. Jede der drei Variablen
SJ_VT75E, F_rel70_bb und A60 aus der Leistungsdiagnostik hat einen postiven Effekt auf das Leistungs-
niveau bei der Schanzendiagnostik. Bessere Ergebnisse in der Leistungsdiagnostik haben also einen
positiven Effekt auf die Ergebnisse bei der Schanzendiagnostik. Also lassen sich auch anhand der Leis-
tungsdiagnostik Aussagen iiber das Leistungsniveau eines Athleten bei Ubungsspriingen machen. Der
latente Faktor erfasst dabei hauptséchlich die Zielgrofle vertikaleGeschw. Ein Latente-Variablen-
Modell erlaubt es, den Einfluss einer Kovariable simultan auf zwei Zielgréfien zu untersuchen. Méchte
man den Einfluss mehrerer Kovariablen auf eine Zielgrofie untersuchen, und dabei die wichtigsten
Kovariablen identifizieren, so bieten sich Regressionsmodelle an, wie sie im folgenden Abschnitt be-

schrieben werden.

5.3.3. Strukturierte additive Regressionsmodelle

Die strukturierten additiven Regressionsmodelle (STAR) bezeichnen eine sehr flexible Modellklasse
zur Analyse der Zusammenhénge zwischen einer Zielgréfie und einer Anzahl an Kovariablen. In dieser
Modellklasse kann der Effekt einer Gruppe von Kovariablen linear und von einer Gruppe nichtpara-
metrisch modelliert werden. Weiterhin kénnen auch réumliche Effekte und Interaktionen modelliert
werden. Die Schitzung erfolgt wie bei den Latente-Variablen-Modellen mit Bayesianischer Inferenz
und MCMC-Simulationen. Eine Einfiihrung in STAR-Modelle findet sich in Brezger u. Lang (2006).

Beim Auswerten von Daten, z.B. aus der Sportwissenschaft, steht der Anwender vor der Entschei-
dung, welche Gestalt das Modell haben soll, mit dem er die Zusammenhénge modellieren will. Die-
se Entscheidungsfindung wird als Modellwahl bezeichnet. In der Modellwahl wird festgelegt, welche
der vorliegenden Kovariablen (Variablenselektion) in welcher Form (linear vs. nichtparametrisch) im
Modell beriicksichtigt werden. Bei dem Aufstellen von Modellen konkurrieren dabei die beiden gegen-
sitzlichen Anforderungen an das Modell, Modellanpassung und Modellkomplexitit, zwischen denen ein
Kompromiss gefunden werden muss. Die Losung soll ein Modell mit méglichst wenigen Variablen, die

aber die wichtigsten Effekte identifizieren, sein.

Eine Regularisierung der Effekte im linearen Modell bietet sich an, wenn viele Kovariablen im Modell
sind, die untereinander stark korreliert sind. Regularisieren bedeutet dabei, dass die Regressionskoeffi-
zienten in ihrem Wertebereich beschrankt werden. Dabei bietet die Regularisierung der Effekte hiufig
eine Moglichkeit Schétzer zu erhalten, wenn die Kleinste-Quadrate-Schétzer nicht existieren. Zudem
haben die regularisierten Effekte eine kleinere Varianz als die Kleinste-Quadrate-Schitzer und damit

bessere Prognoseeigenschaften.

In der Bayesianischen Inferenz entspricht das Regularisieren dem Einfithren von informativen Priori-

Verteilungen (sogenannten Shrinkage-Prioris bzw. Schrumpfungs-Prioris) fur die Regressionskoeffizi-
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enten. Dieser Vorgang wird auch als Bayesianische Regularisierung bezeichnet, da die Effekte einiger
Kovariablen regularisiert werden. Regularisieren bedeutet, dass der Effekt einer Kovariable fast auf
Null geschrumpft wird und dass das Modell somit effektiv einen Parameter weniger enthilt. Da-
mit kann eine Variablenselektion durchgefiihrt werden. Dabei ist es eine gewiinschte Eigenschaft von
Schrumpfungsprioris, dass kleine und unbedeutende Effekte auf Null geschrumpft werden, aber grofle
Effekte nur moderat geschrumpft werden. In Kneib u.a. (2009) werden die STAR-Modelle um die
Moglichkeit der Bayesianischen Regularisierung erweitert. STAR-Modell mit Bayesianischer Regula-

risierung konnen mit der Software BayesX (Brezger u. a., 2009) geschéitzt werden.

Modellformulierung

Das STAR-Modell stellt den Zusammenhang zwischen einer Zielgréfle und einer Reihe von Kovaria-
blen her. Der Effekt einer Kovariable wird auf verschiedene Art und Weise im Modell beriicksichtigt.
Das folgende Modell enthélt lineare, nichtparametrische und regularisierte lineare Effekte, die jeweils
additiv miteinander verkniipft werden. Da die Zielgréflen normalverteilt sind, werden die Kovariablen

linear mit der Zielgréfle vernkiipft. Das Modell lautet dann in allgemeiner Form:
yi=xl B+ul v+ fi(zan) .+ (zi) +& i=1,..m, (5.4)

wobei y; die Auspragung der Zielgrofle bei Beobachtung ¢ bezeichnet. Mit x; wird der Vektor der
p Kovariablen bezeichnet, die regularisiert werden und mit B die entsprechenden (regularisierten)
Regressionskoeffizienten. Zusétzlich wird eine Anzahl von r Kovariablen w; nicht regularisiert in das
Modell aufgenommen. Mit « wird der zugehorige r-dimensionale Vektor von Regressionskoeffizienten
bezeichnet. Weiterhin enthélt das Modell nichtparametrische Effekte der Kovariablen z;1,...,2i4, deren
funktionale Form des Effekt f;,...,f; durch P-Splines geschétzt wird. Fiir den Fehlerterm des Modells
wird
i ~ N(0,0%)

angenommen. Der Vektor der zu regularisierenden Regressionskoeffizienten 38 = (61, ..., G;, ..., ﬂp)T
wird mit einer Schrumpfungspriori versehen. Eine Variante ist die sogenannte NMIG-Priori (,,normal
mixture of inverse gamma distributions”), die von Ishwaran u. Rao (2005) vorgeschlagen wurde. Fiir

einen Regressionskoeffizienten wird folgende Priori-Verteilung angenommen
B ~N(0,77 :=LV3) j=1,..p, (5.5)

wobei fiir den Varianzparameter der Normalverteilung 7]2 eine Mischverteilung von zwei inversen
Gamma-Verteilungen (IG) spezifiziert wird. Die Mischverteilung wird anhand des Produkts des In-
dikators I; und des Varianzparameter \I!? konstruiert (Konrath u.a., 2008). Die Schrumpfungspriori

lasst sich wie folgt darstellen durch:

I~ (1 =w)dy, (1)) +wdy, (I;) (5.6)
U2~ IG(a,b). (5.7)

Die erste Komponente (5.6) ist eine binére Indikatorvariable mit Punktmassen bei den Werten vy > 0
und v4 > 0, dargestellt durch das Kroneckersymbol ¢. Dabei gilt §,, (I;) = 1 falls I; = v; und 0 sonst.
Dabei wird fiir vy ein postiver Wert nahe Null und fiir 14 der Wert 1 gewéhlt. Der Komplexitdtspa-
rameter w steuert wie wahrscheinlich die Indikatorvariable die Auspragung v; bzw. vy annimmt. A

priori wird kein Vorwissen iiber die Verteilung des Komplexitatsparameters angenommen, d.h. es wird
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eine Gleichverteilung auf [0,1] als Priori-Verteilung fiir w angenommen
w~U(0,1).

Durch die Annahmen in (5.6) und (5.7) wird fiir die Varianzkomponente 77 = I;¥ eine bimodale
Mischverteilung von zwei inversen Gamma-Verteilungen spezifiziert. Die Hyperparameter a, b, v9 und
vy steuern die Gestalt der Verteilung des Varianzparameters Tf. Die Mischverteilung der inversen

Gamma-Verteilungen hat zwei Modi an den Stellen:

I/ob d I/1b
—— ., mod,,, = )
a+1’ Yoa+1

mod,, =

Wird der Effekt §; einer Variable regularisiert, so gilt I; = vy in Gleichung (5.6) und damit sind fur

7']-2 nur kleine Werte moglich. Fiir die Regressionskoeffizienten in (5.5) fithren kleine Varianzparameter

Tj2 zu einer Verteilung, die stark um die Null konzentriert ist. Mit wachsendem Varianzparameter
wird die Schéitzung betragsmaBig groBerer Effekte ermoglicht und so wird bei I; = v; der Effekt nur
schwach regularisiert. Variablenselektion wird mit der NMIG-Priori wie folgt durchgefiihrt. Anhand
der relativen Haufigkeit von I; = v; in den MCMC-Simulationen wird der Posteriori-Schétzer fiir
P(I;=11=1) fiir jede Variable j = 1, ..., p gefunden. Die Variablen mit einem groien Wert von P(I;=1)
werden nur schwach regularisiert und sind daher bedeutsam fiir das Modell. Die Beurteilung, ob ein
Wert von P(I;=1) ,groB” ist, kann relativ zu den anderen Werte getroffen werden. Eine intuitive

Mobglichkeit ist die Auswahl der Variablen mit P(I;=1)>0.5.

Neben den NMIG-Prioris gibt es in der Bayesianischen Inferenz weitere Priori-Verteilungen zur Schrump-
fung von Effekten. Dazu gehoren die Bayesianischen Varianten von Lasso und Ridge, wobei letztere
hier beschrieben wird. Die Ridge-Priori ist gegeben durch folgende Hierachiestufen (Konrath u.a.,
2008)

ﬁ] ~ N(OvTJZ) 7j:17"'7pa

Dabei bezeichnet § wieder das Kronecker-Symbol und Ga() die Gammaverteilung mit den Hyperpara-
metern a > 0 und b > 0. Der Erwartungswert dieser Gamma-Verteilung ist %’1 und die Varianz ist ‘;—3.
Der Parameter A\ wird auch als Schrumpfungsparameter bezeichnet. Mit ihm wird die Fensterbreite
der Priori-Verteilung und somit der Wertebereich der Regressionskoeffizienten (3; festgelegt. Je grofier
A, desto kleiner wird TjQ und damit der Wertebereich fiir 8;. Die Darstellung von A mit einer Gamma-
Verteilung erlaubt eine flexible Modellierung des Schrumpfungsparameters mit den Hyperparametern
a und b. Bei der Bayesianischen Ridge-Priori wird Variablenselektion wie folgt durchgefithrt. Anhand
der MCMC-Stichproben wird der Regressionskoeffizient durch den Posteriori-Mittelwert geschétzt.

Zur Auswahl bedeutsamer Kovariablen bieten sich die folgenden Vorgehensweisen an:

« Eine Kovariable wird aus dem Modell entfernt, wenn das 95%-Kredibilititsintervall ihres Re-

gressionskoeffizienten die Null umfasst.

+ Eine Kovariable wird aus dem Modell entfernt, wenn in dem Intervall [3; — se(3;), 5; + se(5;)]
die Null enthalten ist.

¢ Es werden die Kovariablen aus dem Modell entfernt, fiir die der geschitzte Regressionskoeffizient
|BJ| < cist (,Hard Shrinkage”).
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Fiir die nicht regularisierten Effekte v = (71, ..., 74, ...7+)T werden sogenannte diffuse Prioris
i<l L5=1,..,m,

angenommen. Mit diffusen Prioris wird kein Vorwissen iiber den Parameter zum Ausdruck gebracht.
Da die Varianz einer diffusen Priori nicht begrenzt ist, sind auch die Regressionskoeffizienten a priori

nicht in ihrem Wertebereich beschréankt, so wie es bei den Schrumpfungsprioris der Fall ist.

Vergleich von NMIG- und Ridge-Priori

Fiir die Regressionskoeffizienten kann jeweils die marginale Verteilung angegeben werden, die nur noch

von den Hyperparametern abhéingt. Dabei gilt (Konrath u. a., 2008):

I/ob

1 1 b
NMIG: 3; ~ §t <ﬁj|df = 2a, scale = a) + §t <6j|df = 2a,scale = V;) (5.8)

Ridge: 8, ~ t <ﬁj|df = 2a,scale = 4/ 2ba> , (5.9)

wobei t() die Dichtefunktion einer skalierten t-Verteilung bezeichnet. Als Hyperparameter fiir die
NMIG-Prioris werden gewahlt:

vo=2.5e %1 =1,a=5b=25.

Diese Wahl der Hyperparameter bewirkt eine schwéchere Regularisierung kleiner Effekte. Bei der

Ridge-Priori werden die Hyperparameter
a=0.01,b =0.01

gewéhlt. Ein Vergleich der beiden Priori-Verteilungen der Regressionskoeffizienten fiir beide Varianten
der Regularisierung mit den gewdhlten Hyperparametern ist in Abbildung 5.5 dargestellt. Man sieht,
dass beide Priori-Verteilungen eine grofle Wahrscheinlichkeitsmasse auf die Null legen. Sehr starke
Effekte ab ca. einem Betrag von 8 sind unter der Ridge-Priori wahrscheinlicher als unter der NMIG-

Priori.

Inferenz

Die Schitzung des Modells erfolgt Bayesianisch (vgl. dazu auch den Abschnitt Inferenz zum Latente-
Variablen-Modell). Die Inferenz beruht auf der gemeinsamen Posteriori-Verteilung der unbekannten
Parameter aus Gleichung (5.4):

0 :=(8,~,f, ...7fq,02)T.

Dazu wird die gemeinsame Posteriori-Verteilung aller unbekannter Parameter maximiert. Da die ge-
meinsame Posterioir-Verteilung nicht analytisch berechnet werden kann, werden mit MCMC-Verfahren
Stichproben aus ihr gezogen. Dazu werden die vollstdndig bedingten Dichten aller unbekannter Pa-
rameter benotigt, die in Kneib u.a. (2009) beschrieben werden. Aus diesen Verteilungen werden mit
dem Gibbs-Sampler Stichproben gezogen. Hier werden fiir die Schétzung der Posteriori-Verteilung
30000 MCMC-Stichproben gezogen, wobei eine Burn-In-Phase von 10000 gewahlt wird und zur Ver-
meidung von Autokorrelation ein Ausdiinnungsintervall von 20. Damit beruht die Inferenz auf 1000

MCMC-Samples der Posterioriverteilung.
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Abbildung 5.5.: Logarithmierte Dichten der Schrumpfungsprioris bei festgelegten Hyperparametern.
Man beachte, dass die Priori-Verteilung im Fall von keiner Regularisierung keine re-
guldre Dichte ist.

Die unbekannten, glatten Funktionen f;, j = 1, ..., ¢ werden durch um Null zentrierte Polynom-Splines
zu dem Grad /; und einer vorgegebenen Knotenmenge ;1 < ... < Kj,, dargestellt. Ein Polynom-Spline
wird dann durch eine Linearkombination von M; = m; + I; — 1 B-Spline-Basisfunktionen vom Grad
l; berechnet, d.h.

M;
£(2) = > BjmBjm(x).

Je hoher Grad und Anzahl der Knoten gesetzt werden, desto komplexere Funktionen kénnen erzeugt
werden. Bei der Schétzung wird der Koeffizientenvektor 8; = (61, ..., 5; Mj)T geschatzt und die Ba-
sisfunktionen, ausgewertet an der Stelle =, Bji(x),...,B;mj(z) damit skaliert. Zur Vermeidung eines
zu variablen Funktionsverlaufes werden die Koeffizienten (33, ..., Bja; (851 o< Bj2 oc 1) mit einer

Random-Walk-Priori zweiter Ordnung belegt (Brezger u. Lang, 2006). Diese ist definiert als
/Bjm = 2Bj,m—l - ﬂj,m—Q + Ujm, M = 3, .. Mj

und wjp, ~ N(0,77) und 77 ~ IG(ay, b;). Damit werden groBe Abweichungen zwischen benachbarten
Koeffizienten regularisiert. Weitere Informationen zur nichtlinearen Funktionsanpassung finden sich
in Hastie u. Tibshirani (1990) oder Fahrmeir u. a. (2007).

Ergebnisse

Mit dieser Modellklasse soll anhand der Ergebnisse der beiden vorherigen Modelle ein Modell konstru-
iert werden, das die wichtigsten Variablen der Leistungsdiagnostik identifiziert, die in einem Zusam-

menhang mit den Variablen zur Schanzendiagnostik stehen. Dabei werden folgende Ideen verfolgt:
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o In das Modell gehen alle 75 vollstéandigen Beobachtungen ein und werden als unabhéngig ange-
sehen. Eine Modellierung individuenspezifischer Effekte wie im lineare gemischten Modell wére
im Rahmen von STAR-Modellen moglich, ist aber aufgrund der geringen Anzahl an Messwie-

derholungen nicht sinnvoll.

o Statt der Faktorenwerte gehen die urspriinglichen Variablen der Leistungsdiagnostik als Kovaria-
blen in das Modell ein. Anhand vorheriger Untersuchungen hat sich ergeben, dass die Effekte von
relKraftanstieg_bb und DJ32_Faktor nichtparametrisch geschéitzt werden sollen. Die iibrigen
Variablen gehen linear in das Modell ein. Um eine Variablenselektion durchzufiihren, werden
die Effekte der Variablen der Leistungsdiagnostik regularisiert. Ziel ist die Identifikation von
den Variablen, die im Rahmen einer Modellwahl als bedeutsam angesehen werden, weil sie in
engem Zusammenhang mit der Zielgrofle stehen. Um die Modellkomplexitét bereits vorab zu
reduzieren, werden von den Messungen, die beidbeinig und einbeinig durchgefiihrt wurden, nur

die beidbeinigen ausgewahlt.

e Die Variablen zur Leistungsdiagnostik gehen ohne eine Standardisierung auf das Alter in das
Modell ein. Daher werden als zusétzliche Kovariablen Alter (nichtparametrisch) und Sportart

in die Modelle aufgenommen. Diese werden nicht regularisiert.

Um die Anwendbarkeit von NMIG-Prioris zu gewahrleisten, werden alle Variablen der Leistungsdia-
gnostik vor der Analyse auf Mittelwert Null und Standardabweichung 1 standardisiert. Damit kénnen
auch die Absolutbetrige der Effekte direkt verglichen werden, da alle Kovariablen auf derselben Skala
vorliegen. Zur Schétzung des Modells wird die Methode regress aus BayesX verwendet. Die Effekte
der Variablen Alter, relKraftanstieg_bb und DJ32_Faktor werden nichtparametrisch mit P-Splines
der Ordnung 3 und 10 Knoten geschétzt. Die Variable Sportart wird linear in das Modell genommen
und die Variablen zur Leistungsdiagnostik werden mit NMIG-Prioris zur Regularisierung der Effekte
versehen. Als Zielgrofle wird zunéchst die Weite gewéhlt und anschliefend vergleichend die Ergebnisse

eines Modells mit vertikaleGeschw als Zielgrofle vorgestellt.

Die geschatzten Kurven fiir die nichtparametrischen Effekte sind in Abbilung 5.6 dargestellt. Man
sieht, dass der Effekt des Alters denselben Verlauf zeigt wie in der Leistungsdiagnostik. Bei jungen
Athleten ist der Effekt negativ, steigt dann stark an und bleibt bei &lteren Athleten weiter konstant.
Der geschatzte Effekt des relKraftanstieg_bb auf die Weite ist bei mittleren Auspriagungen positiv
und bei extremen Ausprigungen negativ. Der Verlauf bei der Variable DJ32_Faktor ist genau invers

zum relativen Kraftanstieg. Hier ist der Effekt bei extremen Auspragungen positiv.

Die geschatzten Effekte der regularisierten Effekte sind in Tabelle 5.5 dargestellt. Die 95%-Kredibili-
tatsintervalle geben in der Bayesianischen Inferenz den Bereich an, in dem der Parameter mit 95%-iger
(Posteriori-)Wahrscheinlichkeit liegt. Fiir alle Parameter enthélt dieses Kredibilitatsintervall die Null.
Man hat also auf dem 5%-Signifikanzniveau keine signifikanten Effekte auf die Weite. Betrachtet man
die Werte von P(I;=1), so stellt man fest, dass die meisten Variablen nur mit maximal 3% Posteriori-
Wahrscheinlichkeit nicht regularisiert werden. Diese Variablen haben keinen bedeutsamen Effekt auf
die Zielgrofle Weite und miissen daher nicht im Modell beriicksichtigt werden. Die Ausnahme ist die
Variable 8J_V75E, die mit knapp 20% Wahrscheinlichkeit nicht geschrumpft wird und damit deutlich

vor den anderen Variablen liegt.

Keine der 15 Variablen wird in der Mehrzahl der Stichproben ausgewéhlt. Man wiirde daher sagen,
dass anhand dieses Modells keiner der Variablen aus der Leistungsdiagnostik ein bedeutsamer Effekt
auf die Weite zugeschrieben wird. Am ehesten sticht noch die Variable SJ_V75E hervor, da ihr Wert
von P(I;=1) deutlich gréBer als die anderen Werte ist.
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Abbildung 5.6.: Geschétzte nichtparametrische Effekte fiir die Variablen Alter, relKraftanstieg_bb
und DJ32_Faktor bei der Zielgrofle Weite mit P-Splines. Die mittlere Linie gibt den
mittleren Funktionsverlauf wieder, die &ufleren Linien kennzeichnen ein punktweises
80% bzw. 95%-Kredibilititsintervall.

Der Effekt der nicht regularisierten Variable Sportart wird als 2.56 (SD=3.13) geschitzt. Dies besté-
tigt wieder den Vorteil der Skispringer gegeniiber den Nordischen Kombinierern. Der globale Intercept
wird als 120.2 geschétzt. Der Komplexitatsparameter w wird in diesem Modell geschitzt als 0.082
(SD=0.076).

Variable Mittelwert SD  95%-Kredibilitdtsintervall P (I;=1)
SJ_SpH -0.03 0.67 [-0.22,0.21] 0.030
SJ_VTSE 0.73 1.6l 0.16,5.1] 0.197
DJ32_SpH 0.01 0.21 [-0.15,0.19] 0.011
DJ32_KT 001 012 -0.19,0.18] 0.008
Fuiax90_bb 0.05  0.31 [-0.15,0.35] 0.023
Fmax70_bb 0.01 0.16 [-0.18,0.18] 0.009
F_rel70_bb 0 0.14 [-0.16,0.18] 0.008
Ekz 0.01  0.19 [0.16,0.19] 0.008
Kdif 0 0.1 [-0.16,0.17] 0.004
A60 0 0.19 [:0.19,0.18] 0.011
A180 0 0.13 [-0.16,0.17] 0.008
ekV 0.06 0.33 [-0.15,1.09] 0.035
KKV 0.01 0.16 [:0.17,0.17] 0.009
dynstat_60 0.03 0.19 [-0.14,0.22] 0.011
dynstat_180 -0.03 0.22 [-0.22,0.15] 0.021

Tabelle 5.5.: Geschitzte regularisierte Effekte im STAR-Modell mit der Zielgrole Weite. Dar-
gestellt sind Posteriori-Mittelwert, Posteriori-Standardabweichung und ein 95%-
Kredibilitatsintervall. Auflerdem ist die Posteriori-Wahrscheinlichkeit dafiir angegeben,
dass der Effekt nicht geschrumpft wird, d.h. P(I;=1).

Zusatzlich zur Weite wird ein weiteres Modell mit vertikaleGeschw als Zielgroflie und den gleichen
Kovariablen und Einstellungen wie oben gerechnet. Die Effekte der Variablen zur Leistungsdiagnostik
sind in Tabelle 5.6 dargestellt. Insgesamt werden im Modell mit der Zielgrofle vertikaleGeschw
wesentlich groiere Posteriori-Wahrscheinlichkeiten von P(Z;=1) der Effekte geschétzt. Dabei haben die
Variablen SJ_SpH, SJ_V75E, DJ32_SpH und A180 Werte von grofier als 10%. Als besonders bedeutsam
sticht hier die Variable SJ_SpH mit dem Wert von 0.682 hervor (vgl. Abbildung 5.7).
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Variable Mittelwert ~ SD  95%-Kredibilitétsintervall P(I;=1)
SJ_SpH 036 0.8 0.01,0.8] 0.632
SJ_V75E 0.11 0.21 [-0.02,0.62] 0.269
DJ32_SpH 0.03 0.12 [-0.01,0.46] 0.103
DJ32_KT -0.01 0.04 [-0.12,0.02] 0.05
Fnax90_bb 0.0  0.04 :0.01,0.17] 0.043
Fmax70_bb 0 0.06 [-0.01,0.04] 0.04
F_rel70_bb 0 0.02 :0.02,0.02] 0.018
Ekz 0.01 0.06 [-0.01,0.1] 0.049
Kdif 0.01  0.04 :0.02,0.08] 0.031
A60 0 0.09 [:0.04,0.16] 0.057
A180 0.07 0.7 :0.01,0.55] 0.206
ekv 0.01 0.5 :0.01,0.18] 0.074
KKV 0 0.03 :0.01,0.03] 0.031
dynstat_60 0 0.02 [-0.02,0.02] 0.018
dynstat_180 0 0.02 [-0.03,0.01] 0.025

Tabelle 5.6.: Geschétzte regularisierte Effekte im STAR-Modell mit der Zielgrole vertikaleGeschw.
Dargestellt sind Posteriori-Mittelwert, Posteriori-Standardabweichung und ein 95%-
Kredibilitatsintervall. Auflerdem ist die Posteriori-Wahrscheinlichkeit dafiir angegeben,
dass der Effekt nicht geschrumpft wird, d.h. P(I;=1).
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Abbildung 5.7.: Posteriori-Wahrscheinlichkeit P(I; = 1) der regularisierten Effekte im Modell mit der
Zielgrofe vertikaleGeschw.

Bedeutsame Kovariablen fiir die vertikaleGeschw sind also an erster Stelle die Variablen zur Sprung-
kraftdiagnostik. Insgesamt stehen die Variablen zur Leistungsdiagnostik mehr mit der Variablen
vertikaleGeschw als Weite in Zusammenhang. Bei den nichtparametrischen Effekten wird ein linearer
positiver Einfluss von Alter und DJ32_Faktor geschétzt. Der Verlauf des Effekts von relKraftanstieg_bb
ist wie im obigen Modell. Die geschitzten Kurven sind in Abbildung 5.8 dargestellt. Der Komplexi-
tatsparameter w wird in diesem Modell als 0.158 (SD=0.101) geschétzt. Hier wird also in etwa doppelt
so vielen Féllen wie bei der Weite ein Regressionskoeffizient aus der Komponente der Mischverteilung

mit v, gezogen.



5.3. Analysen und Ergebnisse 85

Alter relKraftanstieg_bb DJ32_Faktor
< _ o _ o
o~ o~ o~
n w | [t)
o o | o

0.5
0.5
0.5

-20 -15 -1.0 -05 0.0
-20 -15 -1.0 -05 0.0
-20 -15 -1.0 -05 0.0

Abbildung 5.8.: Geschétzte nichtparametrische Effekte fiir die Variablen Alter, relKraftanstieg_bb
und DJ32_Faktor bei der Zielgrofle vertikaleGeschw mit P-Splines. Die mittlere
Linie gibt den mittleren Funktionsverlauf wieder, die dufleren Linien kennzeichnen
ein punktweises 80% bzw. 95%-Kredibilitatsintervall.

Zusatzlich zu den STAR-Modellen mit der NMIG-Priori wurden die beiden Modelle auch mit Ridge-
Prioris fir die Kovariableneffekte gerechnet. Die Ergebnisse sind im Anhang C ab Seite 100 dargestellt.
Die Beurteilung der Ergebnisse der regularisierten Effekte kann hier direkt anhand der Effektschétzer
oder der Lage der Null im 95%-Kredibilitétsintervall bzw. im Intervall von =+ einer Standardabweichung
erfolgen. Im ersten Modell mit der Zielgrofie Weite umfassen sowohl die 95%-Kredibilitatsintervalle
als auch die Intervalle mit + einer Standardabweichung um den Mittelwert die Null. Allerdings sticht
wieder die Variable SJ_V75E aufgrund des betragsméaflig grofiten Effekts hervor. Auch im Modell mit
der Zielgrofle vertikaleGeschw umfassen die 95%-Kredibilitatsintervalle aller Kovariablen die Null.
Auch hier sticht die Variable SJ_V75E hervor, da das zugehorige Intervall mit + einer Standardabwei-
chung nicht die Null enthélt. Die geschétzten nichtparametrischen Effekte entsprechen in etwa denen
der Modelle mit NMIG-Priori. Mit der Verwendung einer Ridge-Priori werden im Wesentlichen die
Ergebnisse der STAR-Modelle mit NMIG-Priori bestétigt.

Modelldiagnose

Die Ergebnisse in der Bayes-Inferenz sind nur valide, wenn die simulierten Markov-Ketten der Pa-
rameter eine stationire Verteilung erreicht haben. Dazu wurden die Samplingpfade aller Parameter
des Modells betrachtet, wobei keine Auffilligkeiten festgestellt werden konnten. Als wichtiges Beispiel
ist der Samplingpfad der Devianz (nach Burn-In und Ausdiinnung) in Abbildung 5.9 dargestellt. Die
Devianz ist ein Ma$ fiir die Anpassung des Modells an die Daten (Fahrmeir u. a., 2007). Man sieht,
dass keine Struktur in dem Samplingpfad zu erkennen ist und die Annahme der stationéren Verteilung
damit nicht verworfen werden kann. Die Samplingpfade weiterer Parameter fiir das Modell mit der
ZielgroBe Weite sind in Abbildung D.2 im Anhang D auf Seite 103 dargestellt. Samplingpfade fiir das
Modell mit der Zielgrofle vertikaleGeschw finden sich in Abbildung D.3 auf Seite 104.

Des Weiteren werden die Residuen des Modells betrachtet. Das Residuum fiir Beobachtung i ergibt
sich als

T =Y — Ui,
wobei y; die tatséchliche und ¢; die anhand des Modells vorhergesagte Sprungweite ist. In Abbildung

5.10 sind die Residuen der 75 Beobachtungen dargestellt. Die meisten Residuen liegen zwischen —5
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Abbildung 5.9.: Samplingpfad der Devianz im STAR-Modell nach Burn-In-Phase und Ausdiinnung.

und 5 Metern. Der maximale Abstand zwischen tatsichlichem und vorhergesagtem Wert liegt zwischen
—16 und 14.2 Metern. Insgesamt kann keine Struktur in den Residuen festgestellt werden, was die
Giiltigkeit des Modells bestétigt.
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Abbildung 5.10.: Geschétzte Residuen des Modells.

5.4. Diskussion

In diesem Abschnitt werden verschiedene Ergebnisse dieses Kapitels aus methodischer und sportwis-

senschaftlicher Sicht weiter diskutiert:

e Anhand der beiden vorliegenden Datenquellen wurde ein neuer gemeinsamer Datensatz gene-
riert, bei dem jeweils fiir einen Athleten die Messungen zur Schanzen- und Leistungsdiagnostik
zugeordnet werden, die weniger als zwei Monate voneinander entfernt liegen. Die Wahl dieses
Zeitraums hat pragmatische Griinde, da bei kleineren Intervallen nicht mehr geniigend Beob-

achtungen zur Schétzung von Modellen verbleiben wiirden. Insgesamt verbleiben hier 75 Beob-
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achtungen fiir eine Complete-Case-Analyse.

o Die Faktorenwerte aus Kapitel 3 bieten einen schnellen Uberblick iiber das Leistungsniveau
eines Athleten. Allerdings stehen sie nicht in einem engen Zusammenhang mit den Variablen der
Schanzendiagnostik. Es tritt ein Effizienzverlust auf, da die Effekte zweimal geschétzt werden (die
Faktorenwerte werden im Anschluss an die Faktorenanalyse mit der Bartlett-Methode geschétzt
und der Effekt der Faktorenwerte wird im FARA-Modell geschétzt). Nach jeder Schitzung wird
der Effekt mit einem neuen Messfehler versehen. Daher ist es sinnvoller, bei der gemeinsamen
Betrachtung auf die urspriinglichen Variablen der Leistungsdiagnostik zuriickzugehen, wie es bei
den Latente-Variablen-Modellen und den strukturiert additiven Regressionsmodellen gemacht

wird.

o Latente-Variablen-Modelle und strukturierte additive Regressionsmodelle sind beides geeignete
Methoden zur Modellierung der Zusammenhénge zwischen den Variablen der Leistungsdiagnos-
tik und Schanzendiagnostik. Welche Modellklasse gew&hlt wird, sollte anhand der Problemstel-
lung entschieden werden. Latente-Variablen-Modelle eignen sich besonders, wenn der Effekt von
wenigen Kovariablen auf mehrere, untereinander korrelierte Zielgrofien untersucht werden soll.
STAR-Modelle untersuchen den Einfluss mehrerer Kovariablen auf eine Zielgréie und bieten mit

Bayesianischer Regularisierung die Moglichkeit zur Modellwahl.

e Bei der Analyse der Zusammenhénge von Schanzendiagnostik und Leistungsdiagnostik zeig-
te sich die Variable SJ_V75E als besonders bedeutsam fiir die Weite. Der Zusammenhang der
Sprungweite von der Schanze und SJ_V75E lasst sich auch inhaltlich erklaren. So ist es fiir den
Athleten zweckméfBig, wihrend des Anlaufs moglichst lange in der Kauerstellung zu verweilen,
da diese den geringsten Luftwiderstand bietet, und sich dann kurz vor dem Absprung méoglichst
schnell aufzurichten. Hierbei kommt dem Athleten eine schnelle Absprunggeschwindigkeit zu
Gute. Aus sportwissenschaftlicher Sicht sind die Kraftfahigkeiten eines Athleten eine notwendi-
ge Bedingung fiir eine gute Sprungweite, wihrend eine schnelle Absprunggeschwindigkeit eine

hinreichende Bedingung ist.

o Die vertikaleGeschw steht besonders in einem Zusammenhang mit den Variablen SJ_SpH und
SJ_VT5E. Beide Variablen zeigen einen positiven Effekt auf die vertikaleGeschw. Dieser Zu-
sammenhang ist wesentlich deutlicher als mit den Variablen zur Maximalkraft- und Schnellkraft-

diagnostik.

o Bei allen Modellen hat sich gezeigt, dass der Zusammenhang der Variablen der Leistungsdiagno-
stik mit der Variable vertikaleGeschw starker als der Zusammenhang mit der Weite ist. Gute
Ergebnisse in der Leistungsdiagnostik spiegeln sich daher deutlicher in der vertikalen Absprung-
geschwindigkeit von der Schanze als in der Sprungweite wieder. Auf die Sprungweite wirken also
noch wesentlich mehr Faktoren als im Rahmen der Leistungsdiagnostik erhoben werden kénnen.
Die bestehenden Unterschiede lassen sich wohl zu einem gewissen Teil auf die Tagesform des

Athleten oder die dufleren Bedingungen wie den Einfluss des Windes zuriickfiihren.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Reihe von statistischen Methoden auf die Daten von Skispringern
und Nordischen Kombinerern angewandt und Ergebnisse gewonnen. Aus sportwissenschaftlicher Sicht
ist interessant, welche Schliisse fiir die weitere Forschungspraxis gezogen werden koénnen. Dieses Ka-
pitel unterscheidet zwischen dem Bereich zur Leistungsdiagnostik mit Hinweisen zur zukunftigen Ge-
staltung einer Leistungsdiagnostik fiir Skispringer und Nordische Kombinierer und dem Bereich der
Verkniipfung der Leistungsdiagnostik mit der Schanzendiagnostik und Hinweisen zur Wahl geeigneter

Modellklassen und der Interpretation der Ergebnisse.

6.1. Leistungsdiagnostik

In deskriptiven Untersuchungen hat sich gezeigt, dass die Daten zur Leistungsdiagnostik in einem Zu-
sammenhang mit dem Alter des Athleten stehen. Dies liegt sowohl an der korperlichen Entwicklung, als
auch an der Wahl der Trainingsschwerpunkte. Sollen Athleten mit statistischen Verfahren verglichen
werden, so muss eine Adjustierung auf das Alter erfolgen, damit sich keine Verzerrung der Ergebnisse
z.B. durch einen unterschiedlichen Altersdurchschnitt bei Gruppenvergleichen ergibt. Hier wurde je-
de Beobachtung mit Mittelwert und Standardabweichung einer Referenzgruppe Z-standardisiert. Die
Referenzgruppe bildeten dabei jeweils die Athleten, die zum Zeitpunkt der Diagnostik maximal ein
Jahr jinger bzw. élter sind. Neben der hier vorgenommenen Standardisierung sind auch grébere Re-
ferenzgruppen denkbar, z.B. alle unter 15-Jahrigen, die 16 bis 17-Jéhrigen, die 18 bis 19-Jéhrigen und
die tiber 20-Jahrigen. Eine solche grébere Einteilung ist dann sinnvoll, wenn insgesamt weniger Daten

vorliegen oder einzelne Altersjahre nur schwach oder gar nicht vertreten sind.

Mit dem Faktorenmodell aus Kapitel 3 konnen Ableitungen fiir eine zukiinftige Zusammensetzung
der Leistungsdiagnostik gemacht werden. Da insbesondere die einbeinigen Messungen stark mit den
beidbeinigen korrelieren und die Variablen aus den Sprungkraft- und Maximalkrafttests in engem
Zusammenhang stehen, wére aus statistischer Sicht beispielsweise die folgende Auswahl an Variablen

aus der Leistungsdiagnostik ausreichend, um die wesentlichen Unterschiede zwischen den Athleten zu

erfassen:
DJ32_SpH Ekz
DJ32_KT ekV
F_rel70_bb kkV
Fmax70_bb dynstat_60

relKraftanstieg_bb dynstat_180

In dieser Leistungsdiagnostik enthalt jeder der drei latenten Faktoren aus Kapitel 3 mindestens zwei
Variablen, die den Faktor messen. Die anderen wiirden wegfallen, da sie stark mit diesen korreliert
sind und nur wenig zusétzliche Information bieten. Aulerdem sind alle Variablen enthalten, die nicht
durch einen der Faktoren erfasst werden. Diese Diagnostik wiirde in der Praxis eine Zeitersparnis
bedeuten, da der Squat Jump entfallen wiirde, sowie die Maximalkraftmessung bei 90° Kniewinkel

und die beiden Tests zur Schnellkraft A60 und A180. Auflerdem wiirden noch die beiden einbeinigen
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Messungen beim Kraftanstieg und bei der Maximalkraft bei 70° Kniewinkel entfallen. Das Resultat
wére eine Leistungsdiagnostik mit nur 10 statt 23 Variablen, fiir die der Athlet weniger Zeit bendttigt,

die aber weiterhin einen groflen Teil der Varianz zwischen den Beobachtungen erfasst.

Die Faktorenmodelle eignen sich auch, um aus statistischer Sicht zu beurteilen, ob neue Tests im
Rahmen der Leistungsdiagnostik sinnvoll sind. Um zu iiberpriifen, ob ein neuer Test einen neuen
Aspekt in dem Leistungsniveau eines Athleten misst, oder aber nur dhnliche Ergebnisse wie bereits
vorhandene Verfahren liefert, muss eine groflere Anzahl an Beobachtungen des neuen Tests parallel
mit den bestehenden Tests durchgefithrt werden. Fiir die resultierenden Daten wird dann eine Fak-
torenanalyse gerechnet und die Ladungsmatrix bestimmt. Wird die Variable, die anhand des neuen
Tests bestimmt wurde, einem der bestehenden Faktoren zugeordnet, so kann man sagen, dass der
neue Test dasselbe Konstrukt misst und kaum neue Information liefert. Steht er hingegen nicht in
einem Zusammenhang mit den bestehenden latenten Faktoren, so misst er eine neue Dimension im
Leistungsprofil eines Skispingers oder Nordischen Kombinierers. Denkbar ist so ein Vorgehen fir die

inzwischen neu eingefithrten Sprungkrafttests mit Zusatzgewicht.

6.2. Verkniipfung der Leistungsdiagnostik mit der Schanzendiagnostik

Im Rahmen der Analysen in dieser Masterarbeit wurden Messungen der Leistungsdiagnostik mit denen
der Schanzendiagnostik zusammengefiihrt, die weniger als zwei Monate voneinander entfernt sind. Eine
Beschrankung der Analyse auf einen noch kleineren Abstand ist bei der bisherigen Datenlage nicht zu
verwirklichen, da ansonsten der Stichprobenumfang zu gering wird. Moéglicherweise erscheint dieser
Abstand bereits zu grof3, um inhaltliche Schliisse zu ziehen. So kann sich der Athlet beispielsweise in der
Zwischenzeit eine Verletzung zugezogen haben. Fiir die statistische Modellierung der Zusammenhéange
erscheint eine gemeinsame Koordination von Leistungsdiagnostik und Schanzendiagnostik sinnvoll.
Wiirde jeder Athlet zeitnah zu einer Schanzendiagnostik auch eine Leistungsdiagnostik absolvieren,
so konnte schnell ein gemeinsamer Datensatz ohne das Problem der zeitlichen Differenz generiert

werden.

In Kapitel 5 hat sich gezeigt, dass sich sowohl Latente-Variablen-Modelle als auch strukturierte addi-
tive Regressionsmodelle zur gemeinsamen Analyse der Zusammenhénge beider Datenquellen eignen.
Die hier vorgestellten Latente-Variablen-Modelle erméglichen es, den Effekt einer Variable aus der
Leistungsdiagnostik simultan auf die beiden Variablen Weite und vertikaleGeschw der Schanzen-
diagnostik zu betrachten. Dabei sind auch Erweiterungen des Modells denkbar. So kénnten simultan
weitere Variablen der Schanzendiagnostik wie die Genauigkeit als Zielgréflen aufgenommen werden.
Bei einem grofleren Stichprobenumfang lieflen sich auch mehrere indirekte Kovariablen in das Modell

aufnehmen und nichtparametrische Effekte betrachten.

Mit strukturierten additiven Regressionsmodellen kann der simultane Einfluss mehrerer Kovariablen
auf eine Zielgrofle untersucht werden. Die Bayesianische Regularisierung bietet die Moglichkeit rele-
vante Effekte von nicht relevanten zu trennen und so Variablenselektion durchzufiihren. Die Indika-
torwahrscheinlichkeiten bei der Regularisierung mit der NMIG-Priori bieten dabei einen intuitiven
Ansatz zur Variablenselektion. Auflierdem ist die Moglichkeit der Modellierung von nichtlinearen Ef-
fekten gegeben. Bislang ist es mit der vorhandenen Software noch nicht moglich, gleichzeitig lineare
und nichtlineare Effekte zu regularisieren. Wenn dies moglich ist, kann simultan eine Modellwahl von

nichtlinearen und linearen Effekten durchgefiihrt werden.

Die insgesamt geringe Zahl an identifizierten Effekten von Variablen der Leistungsdiagnostik lasst sich

auch darauf zuriickfiihren, dass ein Grofiteil der Messwerte nur in einem kleinen Wertebereich liegt
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und deshalb die Streuung zwischen den Athleten gering ist. Alle Athleten haben also ein gewisses
Kraft- und Sprungkraftniveau, das notwendig fiir gute Sprungweiten bei Schanzenspriingen ist. Eine
bessere Abschétzung des Effekts der Variablen aus der Leistungsdiagnostik liele sich gewinnen, wenn
man eine Kontrollgruppe von Personen hétte, die kein sportartspezifisches Training absolvieren. In
diesem Fall hat man stirkere Schwankungen bei den Ergebnissen zwischen den Kader-Athleten und

der Kontrollgruppe und kénnte damit den Effekt des sportartspezifischen Trainings abschétzen.

Zur gemeinsamen Auswertung der Daten zur Schanzen- und Leistungsdiagnostik wéren auch Verfahren
der funktionalen Datenanalyse denkbar. Eine Einfithrung in das Konzept der funktionalen Datenanaly-
se windet sich in Ramsay u. Silverman (2005). Bei der funktionalen Datenanalyse werden die zeitlichen
Verlaufe der Variablenauspriagungen bei einem Athleten als funktional angesehen. Anhand der vor-
liegenden Beobachtungen wird beispielsweise mit P-Splines die unterliegende Funktion geschétzt. In
Yao u.a. (2005) wird ein funktionaler Regressionsansatz fir Longitudinaldaten vorgeschlagen, der
sich insbesondere zur Analyse von Fragestellungen eignet, bei denen Zielgréfien und Kovariablen zu
unterschiedlichen Zeitpunkten erhoben werden. Mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse werden die
Regressionskoeffizienten und das Bestimmtheitsmafl in Abhéngigkeit von der Zeit geschatzt. Damit
koénnten fiir jeden Athleten Kurven der Zielgréfie vorhergesagt werden und damit beispielsweise Vorher-
sagen fiir die Wettkampfsaison getroffen werden. Zudem kénnten auch saisonale Effekte berticksichtigt
werden. Allerdings liegen in diesem Datensatz flir diese Methodik zu wenig Beobachtungen je Athlet
und Jahr zur Schitzung valider Kurven vor. Dafiir wére es nétig, fiir jeden Athleten mindestens fiinf
bis zehn Beobachtungen je Jahr zur Leistungsdiagnostik und Schanzendiagnostik iiber mehrere Jahre
hinweg zu sammeln. Auflerdem kénnten in den Datensatz die Ergebnisse des Athleten bei Wettkdmp-
fen aufgenommen werden. Damit kann man versuchen, anhand der Ergebnisse der Leistungsdiagnostik

und Schanzendiagnostik im Sommer Vorhersagen fiir die Wettkampfsaison zu treffen.



7. Zusammenfassung

In dieser Masterarbeit wurden umfangreiche Daten zu Training und Leistung von Skispringern und
Nordischen Kombinierern analysiert. Es liegen fiir beide Sportarten Langsschnittdaten zu Leistungs-
und Schanzendiagnostik iiber mehrere Jahre von knapp 200 Athleten vor. Die beiden Datenquellen

wurden sowohl getrennt, als auch gemeinsam analysiert.

In der Leistungsdiagnostik wurden eine Reihe von Messungen zur Sprung-, Maximal- und Schnellkraft
mit den Athleten durchgefiihrt. Bei den resultierenden Variablen kann keine Unterscheidung zwischen
abhéngigen und unabhéngigen Variablen getroffen werden. Mit einem Faktorenmodell wurden latente
Faktoren konstruiert, die sich in den beobachteten Variablen manifestieren und die Korrelationsstruk-
tur der Daten erfassen. Es wurde festgelegt, dass drei Faktoren zu schétzen sind. Anhand der Ladungs-
matrix wurde der erste Faktor als ,,Allgemeine Sprungkraftfahigkeit und relative Maximalkraft”, der
zweite als ,Allgemeine Maximalkraft und Schnellkraft” und der dritte als ,Kraftanstiegsverhalten”
bezeichnet. Nur beim ersten Faktor haben Skispringer bessere Werte als Nordische Kombinierer. Mit
Bootstrap-Verfahren konnte die Zusammensetzung der Faktoren bestétigt werden. Die geschétzten
Faktorenwerte liefern eine schnelle Ubersicht iiber das Leistungsniveau eines Athleten, wobei jeweils
gilt, dass hohe Faktorenwerte wiinschenswert sind. Anhand der Faktoren wurde ein Vorschlag fiir eine

reduzierte Leistungsdiagnostik mit weniger Ubungen erarbeitet.

Als zweite Datenquelle wurden im Rahmen dieser Arbeit diverse automatisch erstellte Sprungpro-
tokolle von Ubungsspriingen von der Schattenbergschanze (Hillsize 137) in Oberstdorf ausgewertet.
Dazu wurden die verschiedenen Durchgénge wéhrend eines Lehrgangs zu einer Beobachtung mit der
maximalen Sprungweite zusammengefasst. Es wurden zwei fiir die weitere Analyse wichtige Grofien
der Schanzendiagnostik festgelegt: Die Sprungweite und die vertikale Absprunggeschwindigkeit. Bei
beiden Variablen konnten die Skispringer im Mittel bessere Ergebnisse als die Nordischen Kombinierer

erzielen.

Im letzten Schritt wurden die beiden Datenquellen zu einem gemeinsamen Datensatz zusammenge-
fiihrt. Dabei wurden einander nur Schanzen- und Leistungsdiagnostikdaten zugeordnet, die der Athlet
innerhalb eines Zeitraums von maximal zwei Monaten durchgefithrt hat. Zur Analyse der Zusammen-
hénge zwischen den Daten wurde einmal eine Regression der Faktorenwerte auf die Variablen zur
Schanzendiagnostik durchgefithrt. Dabei konnten keine signifikanten Effekte festgestellt werden. Au-
Berdem wurden Latente-Variablen-Modelle mit einem latenten Faktor und den zwei Zielgroflen Weite
und vertikale Absprunggeschwindigkeit aufgestellt. Dabei wurde jeweils eine Variable der Leistungs-
diagnosik als indirekte Kovariable in das Modell aufgenommen. In jedem der drei présentierten Modelle
konnte ein positiver Effekt der indirekten Kovariable festgestellt werden. Mit strukuturiert additiven
Regressionsmodellen und Bayesianischer Regularisierung wurde die Absprunggeschwindigkeit beim
Squat Jump als bedeutsamste Kovariable sowohl fiir die Sprungweite von der Schanze als auch fiir
die vertikale Absprunggeschwindigkeit vom Schanzentisch identifiziert. Insgesamt stehen die Variablen
der Leistungsdiagnostik mit der vertikalen Absprunggeschwindigkeit in einem engeren Zusammenhang

als mit der Sprungweite.
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7. Zusammenfassung




Anhang



A. Abkiirzungsverzeichnis

# Anzahl
bb beidbeinig
CMJ Counter-Movement Jump
det Determinante
DJ Drop Jump
DVZ Dehnungs-Verkiirzungs-Zyklus

I, Indikatormatrix der Dimension p

J Joule (MaBeinheit der Arbeit 1J = lkgs-2m2)
K/K-Punkt Konstruktionspunkt
L Likelihoodfunktion
li links bzw. linkes Bein
msec Millisekunde
ML Maximum-Likelihood
kg-m

N Newton (MaBeinheit der Kraft, 1 N =1 s.2 )
NA not available, Bezeichnung fiir einen fehlenden Wert
NK Nordische Kombination bzw. Nordischer Kombinierer
re rechts bzw. rechtes Bein
SJ Squat Jump
Sp,Spr Skisprung bzw. Skispringer

TL Trainingslehrgang



B. Hinweise zur statistischen Software

In diesem Kapitel des Anhangs folgen Hinweise zu Funktionen, die im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt

wurden. Dabei wird zwischen bereits implementierten und eigenen Funktionen unterschieden.

B.1. Vorliegende Funktionen aus dem Basis-R-Paket oder Erweiterungen

Diese Funktionen sind bereits im statistischen Programmpaket R (R Development Core Team, 2009)
implementiert und dokumentiert. Hier folgt lediglich eine kurze Erlauterung fiir die praktische An-
wendung der Funktionen und weitere Details sind in der entsprechenden Online-Hilfe (Befehl: help())
zu den Funktionen zu finden. In geschweiften Klammern ist dabei das Paket, in dem die Funktion

enthalten ist, angegeben.

factanal{stats} Mit Hilfe dieser Funktion kann eine explorative Faktorenanalyse durchgefiihrt wer-
den. Neben einem Datensatz oder einer Kovarianzmatrix muss dabei die Anzahl
der zu schétzenden Faktoren iibergeben werden. Die Ladungsmatrix wird nach der
Maximum-Likelihood-Methode geschéatzt und das Ergebnis kann mit rotation=-
"varimax" nach der Varimax-Methode und mit rotation="promax" schiefwinklig
rotiert werden. Standardméflig werden keine Faktorenwerte fiir die Beobachtunge-
nen geschéitzt. Mit der Einstellung scores= "Bartlett" werden die Faktorwerte
nach der Maximum-Likelihood-Methode geschétzt, mit scores="regression" nach
der Regressionsmethode. Teilweise tritt die Fehlermeldung auf, dass Optimierung
bei den vorgegebenen Startwerten fehlschldgt. In diesem Fall miissen mit der Ein-

stellung control = list(ustart = x ) neue Startwerte probiert werden.

lmer{lmed} Mit dieser Funktion lassen sich lineare gemischte Modelle in R rechnen. Als Argument

formula wird die Modellformel {ibergeben. Diese hat die Form
y ~ x + (ulGruppierungsvariable),

wobei y die Zielgréfle und x die festen und u die individuenspezifischen Kovariablen
sind. Soll nur ein individuenspezifischer Intercept modelliert werden, so hat der Aus-
druck fiir die individuenspezifischen Effekte lediglich die Form (1|Gruppierungs-
variable). Mit dem Argument data wird der Name des Datensatzes angegeben.
Die Schétzung der Effekte kann mit der Maximum-Likelihood oder der restringier-
ten Maximum-Likelihood-Methode erfolgen. Die Art der Schiatzung kann mit dem
Argument REML gesteuert werden.

MCMCm{MCMCpack} Diese Funktion zur wurde von Raach (2005) entwickelt und von Steinert (2006)
erweitert und ist in einer speziell angepassten Version von MCMCMpack, Version 0.6-6
enthalten. Ein genaue Dokumentation findet sich in Seiler (2008). Mit dieser Funk-
tion lassen sich Latente-Variablen-Modelle schatzten. Mit dem Argument ind.form
werden die Zielgroflen tibergeben. Nach jedem Variablennamen wird in Klammern
die Art der Variablen angegeben. Dabei steht o fiir eine ordinale, p fiir eine Poisson-

verteilte und c fiir eine stetige Variable. Mit dem Argument covar.form werden die



96 profilPlot

indirekten Kovariablen spezifiziert. Nach dem Variablennamen kann mit dem Aus-
druck (p,i,d) angegeben werden, dass der Effekt mit P-Splines von Grad d und i
Intervallen nichtparametrisch geschatzt wird. Mit dem Argument fixed.form wer-
den die direkten Kovariablen an die Funktion iibergeben. Mit factors wird die
Anzahl der latenten Faktoren festgelegt. Bei den MCMC-Optionen wird mit dem
Argument burnin die Linge der Burn-In-Phase, mit mcmec die Anzahl der MCMC-
Stichproben nach der Burn-In-Phase und mit thin das Ausdiinnungsintervall an-

gegeben.

B.2. Eigene Funktionen

In diesem Abschnitt folgt eine Beschreibung der R-Funktionen, die fiir die Berechnungen in dieser
Arbeit geschrieben wurden. Die Dokumentationen wurden in dem R Dokumentationsformat Rd ge-
schrieben und in das IWTEX- Format konvertiert. Da die Daten zur Leistungsdiagnostik und Schanze
dem Datenschutz unterliegen, werden die Funktionen im Abschnitt ,,Examples” auf Datensétze ange-

wendet, die mit R mitgeliefert werden.

profilPlot Funktion zum Erstellen eines Profilplots

Description

Diese Funktion zeichnet einen Profilplot fiir je zwei Beobachtungen eines Skispringers und eines

Nordischen Kombinierers in eine Abbildung.

Usage

profilPlot(data, colsNK, colsSkSp, lpar = 8, ...)

Arguments
data (standardisierter) Datensatz mit allen Variablen, fiir die ein Profilbild erstellt
werden soll
colsNK Vektor der Lange 2, der die beiden Zeilen des Datensatzes mit den Beobachtun-
gen des Nordischen Kombinierers angibt
colsSkSp Vektor der Lange 2, der die beiden Zeilen des Datensatzes mit den Beobachtun-
gen des Skispringers angibt
lpar Breite des linken Grafikrandes, bei langen Variablennamen gréfler setzen
weitere Grafikparameter
Details

colsNK und colsSkSp diirfen auch NA-Werte enthalten. In diesem Fall werden die Beobachtungen

nicht gezeichnet.
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Value

Eine beschriftete Grafik mit dem Profil eines Nordischen Kombinierers links und eines Skispringers

rechts.

Author(s)

Valentin Wimmer

bootFA Bootstrap fiir Faktorenanalyse

Description

Bootstrap-Schatzung fiir Faktorenmodelle mit der Funktion factanal. Es werden Bootstrap-
Replikationen fiir Eigenwerte der Kovarianzmatix und Ladungskoeflizienten erstellt und die Stan-

dardfehler der Ladungskoeffizienten geschétzt.

Usage

bootFA(data, B = 100, factors = 3, rotation = "varimax", ...)
Arguments

data n x p Datensatz, fiir den die Faktorenanalyse gerechnet werden soll

B Anzahl der Bootstrap-Replikationen

factors Anzahl der zu schétzenden Faktoren

rotation Rotation der Ladungsmatrix

Weitere Argumente, die factanal tibergeben werden

Details

Es wird nichtparametrischer Bootstrap gerechnet. Alle B/10 Schritte erfolgt eine Ausgabe des

Iterationsfortschrittes.

Value

Eine Liste mit folgenden Elementen

ret Matrix, in der die geschatzten Ladungsmatrizen der B Iterationsschritte anein-
ander gesetzt sind. Die Spalte var gibt die Variable und die Spalte B Nummer
der Bootstrapreplikation an.

sdLoad Matrix die die Bootstrap-Schéatzung der Standardfehler der Ladungskoeffizienten
enthalt.
eV Matrix mit B Zeilen und p Spalten, die die Eigenwerte der jeweiligen Bootstrap-

Replikation enthalten.
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B Verwendete Zahl der Bootstrap-Replikationen.

Author(s)

Valentin Wimmer

See Also

plotKILoadings

Examples

data(swiss)

(FA.swiss <- factanal(swiss,3))

boot.swiss <- bootFA(swiss,2000,factors=3)

# anzeigen der geschdtzten Standardabweichungen fir die Ladungskoeffizienten des ersten Faktors
with(boot.swiss,tapply(ret[,1],list(var=ret[,4]),sd))

# Darstellung der Eigenwerte

boxplot (as.data.frame(boot.swiss$eV) ,names=NULL)

plotKILoadings Funktion zum Zeichnen von Bootstrap-Konfidenzintervallen

Description
Mit dieser Funktion kénnen Bootstrap-Konfidenzintervalle fiir die Ladungskoeffizienten einer Fak-
torenanalyse berechnet und dargestellt werden.

Usage

plotKILoadings(FA, FA.boot, type = c("Percentil","Bootstrap-t","BCa"),
alpha = 0.05, data,...)

Arguments
FA Objekt der Klasse factanal
FA.boot Riickgabeobjekt eines Aufrufs von boot.FA
type String, der angibt, welche Art von Konfidenzintervall gezeichnet werden soll,
moglich sind Percentil, Bootstrap-t und BCa
alpha Signifikanzniveau
data Datensatz, fiir den auch FA und FA.boot gerechnet wurden

weitere Grafikparameter
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Details

Die Berechnung von Konfidenzintervallen der Art BCa erfordert eine zusétzliche Jackknife-Schatzung.

Die Berechnung ist deswegen sehr zeitintensiv. Es erfolgt eine Angabe des Iterationsfortschrittes.

Value

Eine Abbildung mit Konfidenzintervallen fiir die Ladungskoeffizienten jeder Variable und jeden
Faktor.

Author(s)

Valentin Wimmer

See Also

bootFA

Examples

data(swiss)
FA.swiss <- factanal(swiss,3)

boot.swiss <- bootFA(swiss,2000,factors=3,rotation="varimax")

plotKILoadings (FA.swiss,boot.swiss,"Percentil",0.05,swiss)



C. Ergebnisse der Regressionsmodelle mit Ridge-Regularisierung

Variable Mittelwert Standardabweichung 95%-Kredibilitatsintervall

1 SJ_SpH 0.17 0.82 [-1.52,1.82]
2 SJ_V75E 0.88 0.92 [-0.57,3.03]
3 DJ32_SpH 0.05 0.84 [-1.64,1.70]
4 DJ32_KT -0.17 0.70 [-1.60,1.25]
5 Fmax90_bb 0.36 0.78 [-1.09,2.14]
6 Fmax70_bb 0.05 0.81 [-1.54,1.69]
7 F_rel70_bb -0.09 0.75 [-1.76,1.31]
8 Ekz 0.14 0.82 [-1.57,1.74]
9 Kdif -0.04 0.72 [-1.57,1.52]
10 A60 -0.05 0.84 [-1.91,1.54]
11 A180 0.18 0.78 [-1.43,1.74]
12 ekV 0.34 0.68 [-1.06,1.66]
13 kkV 0.47 0.67 [-0.78,2.00]
14 dynstat_60 0.43 0.75 [-0.91,2.14]
15 dynstat_180 -0.45 0.68 [-1.96,0.72]

Tabelle C.1.: Geschétzte regularisierte Effekte mit einer Ridge-Priori im Modell mit der Zielgrofie
Weite (vgl. Abschnitt 5.3.3 ab Seite 77).

Variable Mittelwert Standardabweichung  95%-Kredibilitatsintervall

1 SJ_SpH 0.11 0.11 [-0.10,0.33]
2 8J_V75E 0.13 0.10 [-0.06,0.36]
3 DJ32_SpH 0.05 0.12 [-0.17,0.29]
4 DJ32_KT -0.08 0.08 [-0.25,0.08]
5 Fmax90_bb 0.02 0.10 [-0.18,0.22]
6 Fmax70_bb 0.04 0.11 [-0.18,0.27]
7 F_rel70_bb -0.03 0.09 [-0.21,0.14]
8 Ekz 0.05 0.11 [-0.17,0.28]
9 Kdif 0.04 0.08 [-0.12,0.21]
10 A60 0.06 0.11 [-0.14,0.29]
11  A180 0.10 0.11 [-0.11,0.33]
12 ekV 0.07 0.09 [-0.09,0.26]
13 kkV 0.06 0.08 [-0.08,0.23]
14 dynstat_60 -0.01 0.09 [-0.19,0.16]
15 dynstat_180 -0.04 0.08 [-0.21,0.10]

Tabelle C.2.: Geschétzte regularisierte Effekte mit einer Ridge-Priori im Modell mit der Zielgrofe
vertikaleGeschw (vgl. Abschnitt 5.3.3 ab Seite 77).
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Abbildung C.1.: Geschétzte Kurven der nichtlinearen Effekte im Modell der strukturierten additiven
Regression (vgl. Abschnitt 5.3.3 ab Seite 77). Die Abbildungen in der oberen Zeile
sind die Effekte auf die Zielgrofle Weite, die Abbildungen in der unteren Zeile die
Effekte auf die Zielgrofle vertikaleGeschw.
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Abbildung D.1.:

Samplingpfade des Regressionskoeffizienten v; und der Ladungskoeffizienten A\; und

A2 nach Burn-In-Phase und Ausdiinnung in den Latente-Variablen-Modellen. In der
ersten Spalte sind die Samplingpfade des LVM mit der indirekten Kovariable SJ_V75E,
in der zweiten die von F_rel70_bb und in der dritten die von A60 dargestellt. In den
untersten beiden Zeilen sind die Samplingpfade der Produkte von 1 A1 bzw. 1 Ao dar-
gestellt. Man sieht in allen Modellen Identifizierbarkeitsprobleme zwischen Ladungs-
und Regressionskoeffizient. Betrachtet man hingegen die Produkte (Nettoeffekte), so
haben die MCMC-Samples einen konvergenten Zustand erreicht.
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Abbildung D.2.:
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Samplingpfade der regularisierten Effekte im STAR-Modell im Abschnitt 5.3.3 mit
Zielgrofle Weite. Die Samplingpfade haben einen stationdren Zustand erreicht. Die
Ausreifler in den Samplingpfaden kennzeichnen die Samples, in denen der Effekt nicht
regularisiert wurde und daher betragsméflig wesentlich grofier ist. Bei der Variablen
SJ_VT75E sieht man, dass der Effekt wesentlich 6fter nicht regularisiert wurde als bei
den anderen Variablen und dass nur positive Effekte geschétzt wurden.
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Abbildung D.3.:

Samplingpfade der regularisierten Effekte im STAR-Modell im Abschnitt 5.3.3 mit
Zielgrofle vertikaleGeschw. Die Samplingpfade haben einen stationdren Zustand
erreicht. Die Ausreifler in den Samplingpfaden kennzeichnen die Samples, in denen
der Effekt nicht regularisiert wurde und daher betragsméfig wesentlich grofler ist.
Bei der Variablen SJ_SpH sieht man, dass der Effekt meist nicht regularisiert wurde.



E. Hinweise zur Literatur

In diesem Teil des Anhangs werden einige Literaturhinweise zu den verschiedenen Themengebieten der

Arbeit gegeben. Einerseits soll diese Literatur methodisch interessierten Lesern aus dem Bereich der

Sportwissenschaft und interessierten Trainern und Athleten weitere Details zur eingesetzten Methodik

liefern. Dies umfasst Beweise, Modellvoraussetzungen und weitere Ansétze und Schétzverfahren, auf

die in dieser Arbeit aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet wurde. Solche Literaturverweise

sind unter dem Punkt ,Methodik ” zusammengefasst. Methodisch versierten Lesern, die jedoch mit

der Datenlage und den Sportarten Skisprung und Nordische Kombination weniger vertraut sind, sei

die Lektiire von Kapitel 1 dieser Arbeit und die Literaturhinweise unter dem Punkt ,Inhaltliches”

empfohlen.

Methodik

Inhaltliches

Die Anhénge von Toutenburg (2002) und Fahrmeir u. a. (2007) bieten eine Beschrei-
bung von Verfahren der Matrixrechung, die fiir die Methodik dieser Arbeit benotigt

wird.

Fahrmeir u. a. (2004) fiihrt in die Grundlagen der Statistik ein. Gezeigt werden hier

wichtige methodische Grundlagen, sowie géngige Darstellungsformen.

Diggle u.a. (2002) fithrt in die Darstellung und Analyse von longitudinalen Daten

€el1.

In Fahrmeir u.a. (1996) findet sich eine gute Darstellung von multivariaten statis-

tischen Verfahren und grafischen Darstellungsformen.

Fir Detailinformation zum Regelwerk bei Skisprung und Nordischer Kombination

sei auf FIS (2009c) verwiesen.

In Schwirtz u.a. (2004) finden sich detaillierte Informationen, wie die Daten zur

Leistungsdiagnostik erhoben werden.
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