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Lehrauftrag:
Data Analytics und Ki




Kanstliche Intelligenz — was ist das?

Muster erkennen: Werte vorhersagen: Selbststandig lernen:
|dentifikation Pradiktion Adaption
KI findet Strukturen und KI bestimmt und prognostiziert Kl verbessert sich kontinuierlich
Zusammenhange in Bildern, neue Datenpunkte anhand durch ,Versuch und Irrtum” —
Tabellen, Texten, Videos, ... historischer Daten auch ohne explizite Regeln

.Kunstliche Intelligenz ist ... ein System, das seine Umgebung wahrnimmt und Handlungen ausfuhrt,
die seine Erfolgschancen .. maximieren.”

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl 1Russel, Norvig: ,Artificial Intelligence: a modern approach” 3



Herausforderungen fur Ki

Verarbeitung und Bereitstellung:
KI benétigt enorme, teure Rechenleistung -

(Hagdvgaprj) ganz besonders fur Analysen in Echtzeit
Z. b..
Algorithmen und Erfassen und Abbilden des Sports:

. - Messbarkeit: KI kann nur lernen, was erfal3t wurde
Modellierung - Komplexitat: Balance zwischen Prazision und
(z. B.: Musterkennung und Verstandlichkeit

Vorhersagemodelle)

Das ,neue OI"™:

- Volumen: Kl bendtigt enorme Datenmengen

- Veredelung: Bereinigung von fehlerhaften Daten,
Vorurteilen, seltenen Ereignissen und ,Eintagsfliegen”

Daten
(z. B.: Tabellen, Messdaten, Dokumente, Videos, ...)

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl Quelle: 1 Clive Humby 4



Baseball

Bill James: der Pionier
(1977 -)

Billy Beane: Moneyball (2002) Heute

2 T e s
G| SECOUNRIS PO ; .~ |5 I = T T R O

1977
BASEBALL ABSTRACT

Bl RENARR e i=E A e e A R

) 3
a
s
(s
G

N

4.::';.
; STATCASTERAI ﬁ

¢ aws
) S—1

Spieler BA OBP | Gehalt

Yrow py
R
BN

Definierte Modelle fur

- Teamerfolg: Runs created

- Erkennen unterbewerteter Jeremy Giambi | .283
Spieler: On-Base Percentage

v
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Scott Hatteberg | .280

- 15 Mio. Datenpunkte in Echtzeit
David Justice - 7 TB Daten pro Spiel

Historische Serie: 20 Siege in Folge mit einem
Gehaltsbudget von $41 M (NY Yankees: $125 M)

Der Sport, der Datenanalyse und Kl professionalisierte.

Quellen: 1 https://sabr.org/awards/winner/bill-james/ 2 https://www.sloansportsconference.com/people/billy-beane, http://baseball-reference.com,
5 X https://apfa.io/posts/the-potted-history-of-moneyball/, https://legacy.baseballprospectus.com/compensation/cots/, * NY Yankees zahlten Justice gleiche
PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Ki | Dr. Jens Kohl Summe! 3 https://cloud.google.com/customers/major-league-baseball, https://www.sportsvideo.org/QO]9/03/28/mlb—2019—preview—espn—continues—to—g
up-its-virtual-game-with-more-k-zone-3d-statcast-graphics/, https://www.mlb.com/video/statcast-awards-for-2021-season .
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Basketball

Die Dreier-Revolution Heute:
Dreier im Mittel besser als 2pt Distanzwurf v = BLOCK PROXIMITY HAND CONTEST ANGLE
- 2pt Distanz: 38,6% * 2 = 0,77 Punkte/ Wurf — 25m 15° :
- 3pt: 35,9% * 3 = 1,08 Punkte/ Wurf : 4
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Mathematisch gesehen bieten Dreier 40% mehr Punkte!
Kl berechnet heute in Echtzeit héchste Trefferchance gegeben Angreifer, Verteidiger und Feldposition

Quelle: eigene Darstellung basierend auf Daten von http://Basketball-Reference.com League Shooting Tables,
https://www.broadcastnow.co.uk/production/nba-partners-with-aws-on-ai-driven-insights-and-live-stats/5209468.article
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Football

Kl schlagt Spielziige in Echtzeit vor Restrisiko Realitat:

far Maximieren Gewinnchance New England vs. Indianapolis 2009 (,4th and 2*)

COLTS CHANCE
TO WIN THE GAME Al

Should the Colts go for it, or kick a field goal? @ STATS

Next Gen Stats Decision Guide recommended the Colts GO FOR IT in a late-game situation in Weel

~Uberquere niemals einen Fluss,
What is the situation? Options? . chdsc;:f‘:sufc:e.ss.?. - Huwduefitflf} der im Schnitt 1'5 Meter tief iSt,"
Nassim Taleb

YA\

Yt GOFORIT —* B1% chance of first down :‘."'. 69%

S 45% it they e - = 2 O Zd (
GOFORIT . &
s T34 1o 26 LTI« 2:08"

~ T1% if made field goal
/

> 56%

‘I“.
* 45% irmissed fieldgoal

Play Result: The Colts went for it... Jacoby Brissett replaced Philip Rivers

. Brissett converted on a OB sneak (2 yards)... Colts score TD five plays later... Defeat Texans 27-20

Statistik und Kl berechnet die beste Entscheidung im Mittel -
es ist keine Garantie fir den Einzelfall

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl Quelle: https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/next-gen-stats-decision-guide-predicting-fourth-down-conversion/ 7/
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Quellen: https://aws.amazon.com/sports/fl, https://www.amazon.science/latest-news/the-science-behind-the-

next-gen-2022-fl-car Ji2ndsasnd
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Ful3ball

Charles Reep: der Pionier Expected Goals: Bewerten Kl als Taktik-Coach
(1950 -) Teams und Spielern Google TacticAl (2024)

Total Shots: 29 |
Total xG: 2.71 |

RURNRIRN NRNRNSNSHATH HORE WRENA n @ Defending team ® Ref eI 3
[Tl N

@ Attacking team
| ﬂ. Ill Ilﬂl' : | lI
P oREAn I 1 om
1N RRNNRZENNE AL
"o NoTEnE TR o

Reference

e -
g ma 1 RN E
b Lk 10111218 115607 BSTIZLR L

Top-Erkenntnisse/ Thesen: Saison | Team |Tore| xG

- Ca. 9-10 Schusse um Tor zu erzielen

2017/18 |Liverpool
2016/17 | Roma
2015/16 [Roma

Vordenker und Wegbereiter, Aber: Deutschland verlor das Spiel O-2! Aber: Standards sind statische

auch fur heutige Methoden (WM 2018 gegen Studkorea mit xG 1,77) Situationen

Fuldball bleibt eine Herausforderung fur Kl aufgrund Komplexitat, Dynamik und oft Zufalligkeit...

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und KI | Dr. Jens Kohl Quellen: https://www.bbc.com/sport/football/61648608, https://understat.com/player/1250, Pollard, Reep: ,Measuring the Effectiveness of Playing Strategiesg';\t
{ : Soccer” (1997); Ensum, Pollard, Taylor: "Applications of logistic regression to shots at goal in association football: calculation of shot probabilities, quantification of
factors and player/team” (2004), https://deepmind.google/blog/tacticai-ai-assistant-for-football-tactics/
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Ausblick: in den nachsten Jahren.....

Hardware

Algorithmen und
Modellierung
(bspw. Musterkennung und
Vorhersagemodelle)

Daten
(bspw. Tabellen, Messdaten, Videos, ...)

Moore’s Law: Hyper-Personalisierung:

Rechenleistung individuelle Sporterlebnisse
wachst exponentiell
Optimierung Performance:

Optimierte/ neue (Live-)Coaching und Verletzungsprophylaxe

Algorithmen

Mehr Daten: ,
W:a:abTe:n Autonome Roboter Neue Geschafts-
Daten—Fusion mqflelle: z.%n!rive—WetjE_en

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl Quellen: https://zzk273.github.io/LATENT/ , https://x.com/zostaff/status/2046682900561596539 10
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Fazit

Innovationstreiber Sport:
Sport als Testfeld fur neue Technologien treibt Kl weltweit voran

Wahrscheinlichkeit statt Gewissheit:
KI sagt was wahrscheinlich ist — nicht was passiert

Algorithmus vs. Emotion:
Kl verédndert, wer im Sport gewinnt, aber nicht wieso er uns fasziniert

Dynamik vs. Struktur:
in komplexen Sportarten st6l3t Kl aktuell noch an Grenzen

.Culture eats strategy for breakfast“!
KI hat gréfdten Nutzen in einem Umfeld mit offenem Mindset

Anfang statt Ende:

trotz grolder Springe in der Vergangenheit stehen wir erst am Beginn...

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl Quelle: 1 Peter F. Drucker
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Ausgewahlte Literatur und weiterfuhrende Links

Baseball: Michael Lewis: ,Moneyball: The Art of Winning an Unfair Game”, 2004.
Basketball: Kirk Goldsberry: "Sprawlball”, 2020.
FulRball:

o  Christoph Biermann: ,Matchplan”, 2018.

o Daniel Memmert: "Revolution im ProfifuRball”, 2019

o Rory Smith: ,Expected Goals”, 2022.

o lan Graham: ,Wie man die Premier League gewinnt”, 2024.

o  Christoph Biermann: ,Die Tabelle lugt immer”, 2025

o Michael Cox: https://www.nytimes.com/athletic/5756088/2024/09/11/how-has-data-changed-football/
Kricket: Leamon & Jones: Hitting against the spin”, 2021.

Formula 1:

o https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/optimize-fl-aerodynamic-geometries-via-design-of-experiments—and-machine-learning/

o https://aws.amazon.com/sports/fl/
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Fermat & Pascal (1654)

Aufteilen Wetteinsatze bei Abbruch

A gewinnt Spiel v
Mégliche Runde 3 — 3:1

Abbruch nach Runde 2 A gewinnt Spiel v
A: 2 Punkte, B: 1 Punkt Stand 3:2

Mégliche Runde 3
Stand 2:2

B gewinnt Spiel v
Mégliche Runde 4 — 2:3

Gerechte Aufteilung 2:1 far A

Erwartungswert als
wesentliche Basis der Kl

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl

Spiele als Grundlage fiir KI.

AlphaGo/ AlphaZero (2016)

AlphaGo schlagt weltbesten Spieler

LEE SEDOL
.01 :33:54
01:38:39

Kl kann sehr komplexe
Entscheidungsrdume meistern

Quellen:

Meta Al Pluribus (2019)
Pluribus schlagt 6 Poker-Profis

EXAMPLE HAND 3 P2

$9,900

P1 £ P3
-' 3 - . ¥ “.

FOLD 5!0000

. @ BEQIFOLD

POT:$0 smooo
P5 - PLURIBUS

l‘d
-

S‘o 000

FOLD
L szo,loo

WIN!

Kl lernt eine Strategie und
paldt sie live an Gegner an
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1 https://deepmind.google/research/alphago/
2 https://www.cmu.edu/news/stories/archives/2019/july/cmu-facebook-ai-beats-poker-pros.html



Fermat & Pascal (1654)

Aufteilen Wetteinsatze bei Abbruch

A gewinnt Spiel v
Mégliche Runde 3 — 3:1

Abbruch nach Runde 2 A gewinnt Spiel v
A: 2 Punkte, B: 1 Punkt Stand 3:2

Mégliche Runde 3
Stand 2:2

B gewinnt Spiel v
Mogliche Runde 4 — 2:3

Berechnen aller méglicher Verlaufe

Basis fur Wahrscheinlichkeits-
rechnung, Erwartungswert und KI

Spiele als Grundlage fiir Kl

AlphaGo/ AlphaZero (2016)

19x19 Felder

Neuronales Netz

(CNN)
Reduziert Brett auf
wichtigste
4 . B Strukturen
Policy Network Value Network
Filtert Wie hoch
wertvollste Zuge Gewinnchance aus
MCTS

aktuellen Position?

Praft Millionen
Partien: welcher Zug
gewinnt am
haufigsten?

Kl kann sehr komplexe
Entscheidungsrdume meistern

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl

Meta Al Pluribus (2019)

Phase 1 — Vor dem Spiel Phase 2 — Wahrend des Spiels

Self-Play: Gegner macht Zug
Milliarden Hande gegen sich selbst Karten verborgen — Unsicherheit bleibt

} !

"Counterfactual Regret Minimization" Strategie und Echtzeit-Berech

Lernt aus Fehlern - ohne menschliche Daten Passt Strategie an aktuelle Situation an

! !

Gelernte Strategie Gemischte Strategie

Spielplan fir alle méglichen Situationen Bluffen, Mitgehen, Passen, ...

Kl lernt eine Strategie und
paldt sie live an Gegner an

15
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Basketball

Detaillierung Erwartungswert

Korbnahe

NBA Success Rate (FG%) by Distance (2000-2026)

69.8%

67.6% 68.3%68.3%
67.4%0°/.0%

66.8%
65.8%65.8%

63.8%
62.1% 62.6%62.7% 5237
61.2% 61.3%61.4%61.6% "

60.1% 60.5%59.5%50.3%593%

43.1%43.3% 43.5%
o, 42.5%
41.3% 47% ) g, 81.6% 41.7% a2.1% ;

0%
40.2%
39.8 39.5%39.4% °
38.5%38.6% 3839, . ., 38.6%
8%

%o LA f % o, 39.6% o7
39.4%39,29,39.4%39.3% 039'0%38.6‘?/

79 36.6%
o o o, 35.8%35.8%°>0-2% o 35. 35.9%36.0% o, 35.8% . 36. 36.0%36.0%
35'4""35'4/“34-9‘3"'34.7‘3'535'6!0 . 35.0% 35-4%

Season

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl Quelle: eigene Darstellung basierend auf http://Basketball-Reference.com League Shooting Tables,

Mitteldist.

Dreier
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http://basketball-reference.com/
http://basketball-reference.com/
http://basketball-reference.com/

Football

Quarterback Sneak

Zusatzliche EP durch QB Sneaks 2021 - 2025

Eagles mit 145 Versuchen!

oints Added

Total Expecte:

EXPECTED POINTS MEASURES THE NUMBER OF
POINTS A TEAM IS LIKELY TO SCORE AT ANY
GIVEN TIME ON A POSSESSION.

40
” ||II
i IIIII'IIIII.-__

SN S I S S (N S (N S S S
« & < & O A 2 <
&g k\"\ <2 5 S e & ,j\.-\ &

NFL Expected Points (EP) by Down and Yardline (Seasons 2021 - 2025)

Down
1. Down
—— 2. Down
3. Down
4 —— 4 Down

Brady: ca. 1 zusatzlicher Touchdown
pro Saison nur durch QB sneak!

Expected Points (EP)
N

o

60 40
Distance to Opponent Endzone (Yards)

Raumwert: +0,08 EP/Yard. Negativ in eigener End zone.
Risiko: EP sinkt pro Down stark (Turnover-Gefahr).
Aggressivita’t: ab 40yd |St “4th & GO“ StatIStISCh besser 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Season & Week

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und KI | Dr. Jens Kohl Quelle: https://www.youtube.com/watch?v=yqQdRtXyHO8&pp=ygULbmZsIGVwYSBuZ3M%3D, eigene Darstellung basierend auf
/ 3 https://github.com/nflverse/nflverse-data/, https://www.pff.com/news/nfl-philadelphia-eagles-tush-push-advantage,
https://operations.nfl.com/gameday/analytics/stats-articles/tom-brady-master-of-the-gb-sneak/
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Football

Detaillierung 4th and Down Decision New England Patriots vs. Indianapolis Colts

EIGENE -2.0
ENDZONE Pkt.

An der eigenen 28 Yard Linie
haben Patriots EP von 0,5

-1.0 0.0 ‘ +2.0 +3.0 +4.0 +5.0 +6.0 GEGNER
Pkt. Pkt. Pkt. Pkt. Pkt. Pkt, IND Pkt. ENDZONE

EPA: +0.5

20 28 % 40 50 40

EP Colts = 0,90

Durchschnittliche
->09-05=14

Punt-Lange = 30 Yds

IND Start: 34 YDS
EV: -1,4

1st Down 30 Yards
= 0,8 EP

4th Down
EPA=0,5

1st Down (30 YDS)
EPA = +0,3

-0,22 EPA

Ballverlust (28 YDS)
EPA=-1,0

40% Fail

1st Down Colts an 28 Yds =
-0,5 EP fur Patriots

Quelle: https://www.advancedfootballanalytics.com/2009/11/belichicks-4th-down-decision-vs-colts.html :
Winning Percentage 4th and go: zu 60% erfolgreich. AnschlieRend 53% Chance TD zu erzielen (Historische Daten)

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl = WP = (0.60 *1) + (0.40 * (1-0.53)) = 0.79 WP

WP Punt = Colts fangen bei 34 Yards an. Statistisch 30% TD Chance = WP = 0,7

0,6*0,3 EP + O,4*-1EP =

18
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Detaillierung Expected Goals
WM 2018 Sudkorea — Deutschland 2:0

Total Shots: 29 Total Shots: 12
Total xG: 2.71 Total xG: 1.77

(O Germany Shot O South Korea Shot
I I

PDC Europe Darts Charity 2026: Sports und Kl | Dr. Jens Kohl




Tennis

5 = 28 w ROLEx w 1 GENTLEMEN'S SINGLES - CENTRE COURT - SEMI-FINALS SLAMTRACKER TRM
{ it — o e b R P 21 SMARTER & .

Hawkeye als Datenquelle fiir....

Total Points Won

Djokovic Federer

&

IK 400 R. Federsr wins the point with an
il o

Aces

N

300 N. Djokovic oses the point with &
Total Pt o I -
3

Total Points Won
E] Djokovic: Points at 15-30

W =

h“’%‘ EE2 pradiktion
Entscheidungen Ergebnis

NONONN

(=]

r :

IBM SLAMTRACKER

= Tracking Cameras ‘ = Foot Fault Cameras
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