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1. Einleitung und Problemstellung 

Der Leistungssport hat viele Facetten. So können errungene Siege und Medaillen, bspw. 

bei sportlichen Großevents wie den Olympischen Spielen, das Prestige eines Landes 

erhöhen oder Sportler1 sportliche Höchstleistungen buchstäblich in bare Münze verwan-

deln. Zudem gehört der sportliche Wettkampfgedanke zu einer kulturellen und gemein-

schaftlichen Grundvorstellung des Sports in der Bevölkerung, was zur Folge hat, dass 

Menschen bei Sportevents Partei ergreifen, mitfiebern und auch selbst aktiv werden, um 

ihren Vorbildern nachzueifern oder nach eigenen Höchstleistungen zu streben. Die För-

derung des Leistungssports ist somit in vielerlei Hinsicht bedeutsam und berechtigter-

weise ein zentraler Teil der Sportwelt. 

Einer der Grundpfeiler des erfolgreichen Leistungssports stellt dabei die Suche und die 

Förderung von talentierten Nachwuchssportlern dar (De Bosscher et al., 2006). Beide 

Maßnahmen beginnen zumeist in jenem Alter, in dem in eine Sportart eingestiegen wer-

den kann, und enden erst mit dem Erreichen der abschließenden Höchstleistung zum 

Abschluss eines langfristigen Trainingsaufbaus. Nicht selten erstreckt sich dieser Zeit-

raum über mehr als 10 Jahre (Hohmann et al., 2020). Gerade kleinere Länder und Ver-

eine, die aus einem begrenzten Pool geeigneter Athleten (gleichzeitig) nur eine geringe 

Anzahl an Personen fördern können, haben mithilfe eines ausgereiften Talentkonzeptes 

die Chance, im allgemeinen Gerangel um sportliche Bestleistungen mithalten zu können 

(Vaeyens et al., 2009). 

Hält man sich die wirtschaftlichen Erfolge einer erfolgreichen Nachwuchsarbeit vor Au-

gen, ist es nicht verwunderlich, dass viele Institutionen und Vereine hohe Summen in 

die Talentidentifikation2 (TID) und Talentförderung stecken (Brouwers et al., 2012). 

Neben dem unmittelbaren Erfolg, den ein talentierter Sportler dem Verein verspricht, 

besteht zudem die Möglichkeit, mithilfe einer erfolgreichen Nachwuchsarbeit einen 

Sportler langfristig an einen Verein zu binden. So wurde bspw. der siebenfache Welt-

fußballer des Jahres, Lionel Messi, bereits mit 14 Jahren in den FC Barcelona aufge-

nommen und durchlief dort alle Jugendmannschaften. Insgesamt blieb er dem Verein 

über 20 Jahre treu. Ein ähnliches Beispiel liefert der Fußballtrainer Josep „Pep“ Guar-

diola. Er gehörte ebenfalls der „Talentschmiede“ Barcelonas an und spielte insgesamt 

elf Jahre in der katalanischen Hauptstadt. Später trainierte er zunächst die zweite Mann-

schaft und gewann anschließend als Trainer zweimal mit seinem Stammverein die 

UEFA-Champions League. 

Daher ist es nicht verwunderlich, dass Vereine einen besonderen Wert auf TID und Ta-

lentförderung legen und dafür zu außergewöhnlichen Maßnahmen greifen. So bot bei-

spielsweise (bspw.) der niederländische Erstligist VVV Venlo einem durch ein YouTube-

                                              

1 Aufgrund der besseren Lesbarkeit wird im Text das generische Maskulinum verwendet. Gemeint sind jedoch 

immer alle Geschlechter. 
2 Die Begriffe (Talent-)Identifikation und (Talent-)Identifizierung werden hier synonym verwendet. Gemeint ist 

der Vorgang des Erkennens einer Person (als Talent). 
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Video bekannt gewordenen erst 18 Monate alten Kleinkind (Baerke van der Meij) be-

reits einen 10-Jahres-Vertrag an (Baker et al., 2018). 

Neben Vereinsmaßnahmen auf regionaler und nationaler Ebene nehmen TID und Ta-

lententwicklung (TDE) auch in nationalen Planungen eine immer größere Rolle ein. So 

könnte nicht zuletzt das gesteigerte Engagement von Spanien und Deutschland in TID 

und TDE zu den 2010 und 2014 erreichten Weltmeistertiteln im Fußball geführt haben 

(Höner et al., 2017). Ähnliche Hoffnungen hegt Großbritannien mit seinem etablierten 

TID- und TDE-Konzept ‒ dem Elite Player Performance Plan.  

Das gesteigerte Engagement von Ländern und Vereinen ist ebenfalls in der Wissenschaft 

zu spüren, wo die Publikationszahlen von wissenschaftlichen Beiträgen rundum TID 

und TDE in den letzten 20 Jahren stark angestiegen sind. Die meisten Studien stammen 

dabei aus Australien (8,8%) und Großbritannien (8,8%), gefolgt von Deutschland 

(5,9%) und den USA (4,8%; Baker et al., 2020). 

Trotz dieser Vielzahl an Veröffentlichungen konnten bisher die Zusammenhänge von 

TID und TDE mit dem späteren Leistungserfolg in den verschiedenen Sportarten noch 

nicht umfassend geklärt werden. Dies liegt zum einen an dem bisher vorherrschenden 

Studiendesign: Dreiviertel (77%) aller Studien wurden nach Baker et al. (2020) als 

Querschnittstudien (68%) entwickelt oder decken nur einen geringen Untersuchungs-

zeitraum (9%) ab. Tatsächlich für die Sportpraxis relevante Langzeitstudien mit einem 

möglichen retrospektiven Ansatz existieren dagegen vergleichsweise wenige (14%). 

Gerade diese wären jedoch notwendig, um die prognostische Validität von TID und 

TDE abschätzen zu können (Mostaert et al., 2020). Hinzu kommt, dass die meisten Stu-

dien (65%) nur eine kleine Stichprobe an Probanden betrachten und nicht über 100 Teil-

nehmer hinausgehen (Baker et al., 2020).  

Zum anderen liegt der Fokus der meisten Artikel auf der Untersuchung der Inhaltsvali-

dität (content validity). Nur etwa 14 % aller TID- und TDE-Studien betrachten die prog-

nostische Validität (S. J. Robertson et al., 2014). Sie ist jedoch mit einer der zuverläs-

sigsten Parameter, um die notwendige Güte einer TID- und TDE-Studie nachzuweisen.  

Eine weitere Lücke in der Studienlandschaft wird bei der Untersuchung des Altersbe-

reichs der mittleren Kindheit (7. bis 10. Lebensjahr) deutlich. Üblicherweise beginnen 

Athleten, die im Erwachsenenalter Professionalität zeigen, bereits mit neun Jahren ihre 

erste Sportart (9,4 ± 2,5 Jahre: Güllich & Emrich, 2014; 9,1 ± 3,7 Jahre: Vaeyens et al., 

2009). In Disziplinen, die zugleich mit einem frühen Hochleistungsalter verbunden sind, 

wie bspw. Turnen oder Eiskunstlauf, ist das Einstiegsalter noch geringer. Ein aktuelles 

Beispiel verkörpert die erst fünfzehnjährige Winterspiel-Olympiasiegerin des Jahres 

2022 im Eiskunstlauf (Teamwettbewerb), Kamila Walerjewna Walijewa. Medienbe-

richten zufolge stand sie bereits mit dreieinhalb Jahren auf dem Eis. 

Neben diesen offensichtlichen Fällen eines frühen Sportbeginns gibt es auch Sportarten, 

die einen frühen Einstieg nicht erwarten lassen. So sind bspw. die Tennisspieler Nadal, 

Federer und Djokovic bereits über 30 Jahre alt. Trotz dieses hohen Leistungsalters wird 

Tennis dennoch als eine Sportart mit frühem Einstiegsalter bezeichnet (Faber, Bustin et 
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al., 2016). Studien von Li et al. (2020) zeigten, dass 75 % aller Top 300-Tennisspieler 

im Alter zwischen 3 und 7 Jahren mit dem Tennisspielen anfingen. Nur 4 % der Top 

300-Tennisspieler begannen nach dem 10. Lebensjahr mit ihrer Sportart. Dementspre-

chend ist es nicht verwunderlich, dass auch die in Europa agierenden Talentakademien, 

Stützpunkte und Talentförderprogramme bereits Kinder unter elf und teilweise sogar 

unter neun Jahren aufnehmen (Güllich, 2019; Larkin & Reeves, 2018). Eine frühe TID 

ist der Modus Operandi im Leistungssport (Baker et al., 2018). 

Obwohl frühe Talentmaßnahmen von der Sportpraxis aufgezeigt und durchgeführt wer-

den, sind wissenschaftliche Talentstudien in diesem jungen Altersbereich bisher nur in 

geringem Maße in der Forschungslandschaft vertreten. Der überwiegende Anteil an Stu-

dien umfasst den Altersbereich der Erwachsenen (51,5%) oder des frühen und späten 

Jugendalters (37,5%; Baker et al., 2020). Nur 11% aller Studien beziehen jüngere Al-

tersbereiche (3‒11 Jahre) ein. Es existiert daher eine offensichtliche Diskrepanz zwi-

schen Wissenschaft und Praxis im Feld der frühen TID. 

Neben dem Mangel an relevanten Studien im frühen TID-Bereich gibt es zudem insge-

samt noch kein klares Konzept zur Validierung von Talentprognosen. Je nach Autor 

wird die Validität der jeweiligen Talentprädiktoren, Talentvorhersage oder Talentklas-

sifikation mithilfe unterschiedlicher Methoden überprüft und belegt. 

So nutzen Bergkamp et al. (2019) und andere Autoren (Faber et al., 2015; Filipcic, 1999; 

Kramer et al., 2017) Korrelationswerte, um die prognostische Validität einzelner Diag-

noseverfahren zu überprüfen. Sieghartsleitner et al. (2019) und Höner et al. (2017) ver-

wendeten für eine ähnliche Fragestellung wiederum Odds Ratios (OR). Zudem sind 

auch Mittelwertvergleiche (Mostaert et al., 2020; Till et al., 2015), Trainereinschätzun-

gen (Pion et al., 2021; Teunissen et al., 2021) und sogenannte unechte Quasiprognosen 

(Hohmann et al., 2015) in den Studien zu diesem Thema zu finden.  

Ebenfalls werden für aufgestellte Talentprognosen und Klassifikationsergebnisse mit-

unter unterschiedliche Validitätsparameter genutzt. Um die Validität der Talentprog-

nose einschätzen zu können, werden in den meisten Studien Gesamttreffergenauigkeit 

und Sensitivität verwendet (Pion et al., 2017; K. Robertson et al., 2018; Sieghartsleitner 

et al., 2017). Da diese Parameter jedoch bestimmte Fragestellung nicht gänzlich abde-

cken können, wurden zusätzliche Kennwerte eingeführt: Zu ihnen gehört bspw. die Flä-

che unter der receiver operating characteristic Kurve (ROC-Kurve; Faber et al., 2017; 

Till et al., 2016) oder der Youden Index (Sieghartsleitner, Zuber, Zibung & Conzelmann, 

2019; Youden, 1950). Diese Vielfalt an Variablen zur Validitätsbestimmung ‒ gepaart 

mit unterschiedlichen Grund- und Selektionsraten3 ‒ erschwert es, Ergebnisse zu ver-

gleichen und ihren Nutzen für die Sportpraxis abzuleiten.  

Das Ziel der vorliegenden Studienreihe war es deshalb, die prognostische Validität einer 

frühen TID mithilfe von (retrospektiven) Langzeitstudien zu überprüfen und die dazu-

gehörigen Validierungsschritte gleichzeitig in ein einheitliches Konzept zur Validierung 

                                              

3 Die Begriffe Selektionsrate und Selektionsquote werden hier synonym verwendet.  
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von TID und TDE einzuordnen. Die jeweiligen Artikel betrachten dabei immer einzelne 

Aspekte der TID-Validierung und orientieren sich exemplarischen an bestimmten Sport-

arten. Insgesamt soll somit überprüft werden, ob die von einigen Autoren (Baker et al., 

2018; Güllich, 2019; Güllich & Emrich, 2014) als fraglich angesehene, frühzeitige TID 

im mittleren Kindesalter bereits später erfolgreiche Sportler vorhersagen und, wenn ja, 

wie die Güte der TID bewertet werden kann. 

2. Theoretischer Rahmen 

2.1 Talent 

2.1.1 Der Talentbegriff  

Eine Person, die in gewissen Bereichen talentiert ist, wird bereichsspezifisch als Talent 

bezeichnet. Unter einem Talent kann demnach nicht nur die Ausprägung einer Disposi-

tion verstanden werden, sondern auch gleichzeitig die Person, die sie besitzt. Der Ta-

lentbegriff bezieht sich hierbei vorrangig auf eine domainspezifische (Singer, 1981) und 

überdurchschnittliche Begabung (Wirtz, 2017). 

Schnabel et al. (2016) fassen ein Talent als eine Person auf, die auf einem Gebiet her-

ausragende Leistungen vollbringt. So gilt in der Musik jemand als Talent, der fehlerfrei 

spielen, im Sport hingegen, der bspw. eine hohe Leistung erzielen kann. Hahn (1982) 

bezeichnet ein Talent als eine in eine bestimmte Richtung ausgeprägte und über ein 

durchschnittliches Maß hinausgehende, noch nicht entfaltete Begabung. In dieser Defi-

nition kommt die Erwartung von zukünftigem Erfolg als eine neue Perspektive hinzu 

(Cobley et al., 2021; Issurin, 2017). Ein Talent ist demnach auch mit einer Erwartungs-

haltung verbunden. Während im angloamerikanischen Raum der Talentbegriff auch 

noch im Erwachsenenalter zur Anwendung kommen kann, werden in der deutschen 

Sportpraxis und -wissenschaft typischerweise nur die Altersbereiche des Kinder- und 

Jugendalters auf den Talentbegriff bezogen (Güllich & Krüger, 2013). Zusammenge-

fasst ist Talent „etwas, das man hat, das man ist, das man sein kann oder das man ent-

wickeln kann“ (Mustafović et al., 2020, S. 38). 
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Definition: Talent 

Bezogen auf den Spitzensport ist ein Talent „eine Person, die (a) aus retrospektiver 

Sicht in ihrer Sportlerkarriere bereits nachweislich Spitzenleistungen erbracht hat oder 

die (b) unter Berücksichtigung des bereits realisierten Trainings im Vergleich mit Re-

ferenzgruppen ähnlichen biologischen Entwicklungsstandes und ähnlicher Lebensge-

wohnheiten überdurchschnittlich sportlich leistungsfähig ist und bei der man unter 

Berücksichtigung personeninterner (endogener) Leistungsdispositionen und verfüg-

barer kontextueller (exogener) Förderbedingungen in prospektiver Hinsicht begründ-

bar annimmt oder mathematisch-prognostisch ermittelt, dass sie in einem nachfolgen-

den Entwicklungsabschnitt sportliche Spitzenleistungen erreichen kann“ (Hohmann, 

2009, S. 11). 

Auch Hohmann greift bei seiner Definition für den Spitzensport die beiden Perspektiven 

„Talent sein“ und „Talent werden“ auf (Hohmann, 2009). Zudem erläutert er einen An-

satz, woran man Talente erkennen kann. Während Joch (1994) nur von „über dem Al-

tersdurchschnitt entwicklungsfähigen Leistungsresultaten“ spricht, wird Hohmann ge-

nauer und berücksichtigt nicht nur das kalendarische, sondern auch das biologische Al-

ter. Dies wird aufgrund der üblicherweise unterschiedlichen biologischen Entwick-

lungsverläufe – gerade im Jugendalter – einem nachhaltigen, prospektiven Ansatz ge-

rechter. Beachtet werden muss jedoch, dass es im Nachwuchsleistungssport weniger da-

rum geht, den besten Sportler zu finden, sondern vielmehr den geeignetsten (Schnabel 

et al., 2016). Der Eignungsgrad zur Bestimmung von Talenten ergebe sich hierbei aus 

den beiden Summanden "aktuelle Wettkampfleistung" und "künftige Entwicklungs-

möglichkeiten" (Schnabel et al., 2016, S. 438). Man kann bei sportlichem Talent also 

nicht nur von einem reinen Personenmerkmal ausgehen, sondern sieht sich vielmehr 

einem Person-Umwelt-Merkmal gegenüber (Güllich, 2019).  

Die Bestrebungen nach der Formulierung eines (konsensfähigen) Talentbegriffs sind im 

englischsprachigen Raum weit weniger fortgeschritten als bspw. im deutschsprachigen 

(Marconi, 2013). In Deutschland haben die Talentkonzeptionen der ehemals ost- und 

westdeutschen Forschungsinstitutionen innerhalb der Talentforschung auch in Bezug 

auf den Talentbegriff eine heute noch fortschreitende Entwicklung hervorgerufen 

(Gabler & Ruoff, 1979; Kupper, 1993; Senf, 1993; Willimczik, 1982). Hohmann (2001) 

prägte hierauf aufbauend im Sport anhand von verschiedenen definitorischen Schwer-

punkten gleich vier Talentbegriffe mit unterschiedlicher Zielsetzung. Diese wurden von 

Ferrauti (2020) aufgegriffen und modifiziert (Tab. 1).  



Theoretischer Rahmen 

6 

 

Tab. 1. Vier-Felder-Tafel zum Talentbegriff (Ferrauti, 2020) 

 Eng Weit 
S

ta
ti

sc
h

 

Person mit aktuell überdurch-

schnittlichen Leistungsresultaten 

(Gabler & Ruoff, 1979) 

Person mit aktuell überdurchschnittlichen Leis-

tungsresultaten, die zudem über die Bereit-

schaft und die notwendigen sozialen und mate-

riellen Umweltbedingungen verfügt, sportliche 

Spitzenleistungen zu vollbringen (Carl, 1989) 

D
y

n
a

m
is

c
h

 

Person mit überdurchschnittlicher 

Leistungsfähigkeit und überdurch-

schnittlichen Leistungszuwachsra-

ten (Kupper, 1993; Siris, 1974) 

Person mit überdurchschnittlicher Leistungsfä-

higkeit und überdurchschnittlichen Leistungs-

zuwachsraten, von der man unter Berücksichti-

gung personeninterner Merkmale und umwelt-

bezogener Faktoren für die Zukunft begründet 

annimmt, dass sie in den weiteren Entwick-

lungsabschnitten sportliche Spitzenleistungen 

vollbringt (Carl, 1989; Hohmann, 2009; Joch, 

1994; Martin et al., 1999) 

Grundsätzlich wird hier von einem engen und einem weiten Talentbegriff ausgegangen. 

Der enge Talentbegriff ist gekennzeichnet von frühzeitiger positiver Auffälligkeit aktu-

eller (sportmotorischer) Leistungen bzw. Leistungszuwachsraten (Güllich, 2013). Da-

mit geht ebenfalls die Erwartung einher, dass diejenigen Kinder und Jugendlichen mit 

überdurchschnittlichen Wettkampfleistungen auch zu einem späteren Zeitpunkt höchste 

Spitzenleistungen erreichen (Güllich & Krüger, 2013). Im weiten Talentbegriff werden 

neben den sportmotorischen Leistungen außerdem Persönlichkeitsmerkmale (z.B. die 

Leistungsbereitschaft), das Training und das soziale und materielle Umfeld miteinbezo-

gen. Hier besteht die Auffassung, dass diejenigen Sportler das höchste Potential für Spit-

zenleistungen verkörpern, die neben einem hohen individuellen Leistungspotential auch 

über günstige personelle und Bedingungen der Umwelt verfügen. Von einem statischen 

Talentbegriff wird ausgegangen, wenn eine einmalige Erhebung der Talentprädiktoren 

zu einem bestimmten Zeitpunkt zugrunde liegt. Werden mehrmalige Erhebungen durch-

geführt, sodass ein Leistungsverlauf entsteht, aus dem man die entsprechenden Lei-

tungszuwachsraten ableiten kann, spricht man von einem dynamischen Talentbegriff 

(Güllich & Krüger, 2013). 

Heutzutage geht man häufig nur noch von einem weiten und dynamischen Talentver-

ständnis aus, da eine Person, die einmalig die Voraussetzungen eines Talents erfüllt hat, 

zumeist nicht für alle Zeit auch als solches bezeichnet wird (Baker et al., 2020; Till & 

Baker, 2020). Man nimmt demnach an, dass zukünftiges Potential veränderbar, also 

plastisch ist (Güllich & Krüger, 2013). Büch (2005) hingegen sieht ein Talent als eine 

Person an, der das Potential für Wettkampferfolge und höchste Leistungen bereits inne-

wohnt. Dieses Potential müsse man mit verschiedenen Ressourcen (Training, Förde-

rung, Familie, Motivation, etc.) nur noch freilegen. Eine Übersicht dieser möglichen 

Ressourcen wird in Talentmodellen dargestellt. 
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2.1.2 Talentmodelle 

Die Vorstellungen von Talentmodellen sind sehr vielfältig (Spies et al., 2022). Exemp-

larisch soll hier das allgemein bekannte Differentiated-Model-of-Giftedness-and-Talent 

von Gagné (2004) herausgestellt werden (Abb. 1). Es verdeutlich den Zusammenhang 

zwischen natürlichen Fähigkeiten, verschiedenen internen und externen Bedingungen, 

einem Entwicklungsprozess und der schlussendlichen Ausprägungen des Talents. 

 

Abb. 1. Differentiated-Model-of-Giftedness-and-Talent (Gagné, 2004) 

Gagné (2004) spricht in seinem Modell von den natürlichen Fähigkeiten (aptitudes) als 

Potential, das in jeder Person stecke. Er sieht jedoch nur die besten 10% aller Sportler 

als begabt an. Das besondere Potential für späteren Höchstleistungen zeige sich in ver-

schiedenen Domänen. Neben den konditionellen und koordinativen Fähigkeiten werden 

auch intellektuelle und soziale Punkte genannt (vgl. enger Talentbegriff). Sie sind je-

doch nicht zwangsläufig rein genetisch bedingt, sondern entwickeln sich im Laufe des 

Lebens – im jungen Alter mehr als im Erwachsenenalter. 

Um diese Ausgangspunkte in eine Höchstleistung zu überführen, bedarf es eines Ent-

wicklungsprozesses. Dieser wird wiederum bedingt von verschiedenen Catalysts bzw. 

Moderatoren (vgl. weiter Talentbegriff). Erst durch sie wird ein Potential sichtbar, und 

das Talent – die herausragende Beherrschung von systematisch entwickelten Fähigkei-

ten ‒ zeigt sich. Als Moderatoren sind hier sowohl Umwelteinflusse, wie bspw. das so-

ziale Milieu, Trainer oder die elterliche Unterstützung (Fahrdienste, etc.), als auch int-

rapersonelle Faktoren, wie bspw. Motivation oder Volition, zu sehen. Bleibt einer der 
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beiden Kernpunkte (Potential und Moderator) aus, so kann eine begabte Person ihre 

Begabung nur in seltenen Fällen voll entfalten. 

Der Entwicklungsprozess selbst verläuft über verschiedene Stufen vom Novizen bis zum 

Experten (Stages) und ist abhängig von Zeit (Trainingsumfang und -häufigkeit), Energie 

und Geld, das man in die Entwicklung investiert. Auch das Lernumfeld (Stützpunkte, 

Vereine, etc.) spielt eine besondere Rolle. 

Viele Faktoren auf dem Weg zum professionellen Sportler, wie der Körper, in den eine 

Person hineingeboren wird, ihr familiärer Hintergrund oder die Verletzung eines ande-

ren Sportlers, dessen (Stamm)Position man einnehmen kann, sind vorgegeben oder dem 

Zufall geschuldet. Glück und Pech sind daher ebenfalls ein Teil des Modells und Weg-

begleiter vieler Topathleten. (Gagné, 2004) 

Ein inhaltlich ähnliches Modell erstellten Güllich und Krüger (2013) in Anlehnung an 

Heller et al. (2005). Auch in ihrem Modell (Abb. 2) ist das jeweils zugrundeliegende 

Potential des Sportlers Ausgangspunkt für spätere Spitzenleistungen. 

 
Abb. 2. Person-Umwelt-Konzept der Talententwicklung (Güllich & Krüger, 2013) 

Das Potential einer Person setzt sich hierbei unter anderem aus den konditionellen und 

koordinativen Fähigkeiten und anthropometrischen Eigenschaften zusammen. Wie im 

Modell von Gagné (2004) wird die Entfaltung dieses Potentials bedingt von verschiede-

nen Moderatoren. Zu ihnen gehören Merkmale des sozialen und materialen Umfelds, 

wie bspw. die familiäre Situation, die Güte der Förderprogramme oder die Qualität der 

Trainer – und nicht motorische Persönlichkeitsmerkmale, wie bspw. Motivation, Voli-

tion, Copingstrategien oder Mnemotechniken. Beide Merkmale sind sowohl mit dem 

Potential (große, kräftige Körpertypen könnten z.B. weniger ängstlich sein) als auch mit 

der schon erreichten Leistung verbunden (gute Leistungen erleichtern z.B. die Auf-

nahme in Förderprogramme) und wirken zentral auf die Entfaltung des Potentials ein. 

Das Erreichen der späteren sportartspezifischen Spitzenleistung ist hierbei abhängig von 
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den geleisteten Trainings- und Übungsstunden sowie von den Erfahrungen in Wett-

kämpfen und Turnieren. Anders als Gagné (2004) nennen Güllich und Krüger (2013) 

keine konkreten Zahlen, ab welchem Referenzbereich (z.B. die besten 10% der Alters-

gruppe) ein Talent als solches gesehen wird. Auch der Glücksfaktor spielt in ihrem Mo-

dell keine explizite Rolle. 

2.1.3 Talentidentifikation und Talententwicklung 

Die Suche der Trainer nach talentierten Sportlern beginnt (teils unterbewusst) bereits, 

wenn Athleten in ihre Sportart einsteigen und mehr oder weniger systematisch Sport 

treiben (Hohmann, 2009). So berichtete der australische Schwimmtrainer und Forscher 

Brian Blanksby (1980), dass er bereits in der Schule die erste Talentauswahl4 vorge-

nommen habe (Güllich, 2019). Er wählte verschiedene Schüler aus, die beim Gehen die 

Füße nach außen stellten und ließ sie sich auf das Brustschwimmen, die Paradedisziplin 

der Schule konzentrieren. 

Solche Auswahlsituationen kennen viele Sportler. Um in teilweise stark heterogenen 

Gruppen differenzieren zu können und jedem Athleten den für ihn optimalen Trainings-

plan zu erstellen, müssen Trainer die Fähigkeiten ihrer Sportler kennen und nach mög-

lichem Potential bewerten. Hierbei wird schon früh nach etwaigen Talenten geschaut, 

um diese adäquat fördern zu können. 

In der Talentforschung haben sich mehrere Begriffe etabliert, die unter die zwei Über-

begriffe Talentidentifikation (im weitesten Sinne; teilweise auch Talentdiagnose ge-

nannt; talent identification [TID]) und Talentförderung (teilweise auch talent promotion 

genannt) fallen (Marconi, 2013; Williams et al., 2020). Die Talentidentifikation umfasst 

hierbei den Prozess und alle darin enthaltenen Maßnahmen zum Erkennen und Einord-

nen von Personen, die das Potential haben, später Spitzenleistungen zu vollbringen 

(Mohamed et al., 2009; Sarmento et al., 2018; Williams & Reilly, 2000). Unter Ta-

lentförderung versteht man die „Gesamtheit der Strukturen und Maßnahmen, denen die 

beabsichtigte Funktion zugrunde liegt, durch gezielte Interventionen Verhaltensweisen 

zu stärken, denen positive Effekte auf die Erhöhung der Wahrscheinlichkeit langfristiger 

Erfolge im Spitzensport zugeschrieben werden“ (Emrich et al., 2005, S. 63). William 

und Reilly (2000) bezeichnen die Talentförderung als die Unterstützung eines Sportlers 

mit einem optimalen (Lern-)Umfeld, um diesem die Möglichkeit zu geben, sein Poten-

tial schneller oder sogar voll auszuschöpfen.  

                                              

4 Auswahl der Talente, die in ein Förderprogramm aufgenommen werden sollen (Güllich & Krüger, 2013). 
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Abb. 3. Talentidentifikation und -förderung in Deutschland (mod. nach Güllich & 

Krüger, 2013) 

Grundsätzlich orientieren sich die Unterpunkte der beiden Teilbereiche Talentförderung 

und Talentidentifikation (teilweise auch Talentdiagnose genannt) im deutschsprachigen 

Raum an der Struktur des langfristigen Leistungsaufbaus (Long-Term-Athletic 

Development, Pechtl et al., 1993). Diese Strukturierung (Abb. 3) besteht neben der all-

gemeinen Grundausbildung aus den aufeinander aufbauenden und immer spezialisierter 

werdenden Trainingsetappen des Grundlagen-, Aufbau-, Anschluss- und Hochleistungs-

trainings. Im Bereich der Talentförderung nehmen die Vereine über all diese Etappen 

hinweg eine wichtige Position ein. Ihr Trainings- und Wettkampfbetrieb, ihre Trainer, 

Trainingslager, finanzielle Unterstützung und ihr Equipment sind in Deutschland ein 

zentraler Teil des Fördersystems junger Talente. 

Einen zweiten wichtigen Pfeiler der Talentförderung bilden die Kader der Sportfachver-

bände. Für einen Kader (allg. eine Sportlergruppierung) werden vom Landes- oder Spit-

zenverband diejenigen Sportler ausgewählt, die entweder schon besondere Leistungen 

erbracht haben oder von denen zukünftige Spitzenleistungen erwartet werden. In einem 
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Kader sollten sich dementsprechend vorrangig die Talente eines Jahrgangs befinden. 

Der Kaderstatus, den jeder Kaderteilnehmer erhält, ermöglicht dann die Teilnahme an 

bestimmten Fördermaßnahmen des Fachverbands (z.B. Stützpunkttraining, Lehrgänge, 

Teilnahmen an Meisterschaften/Wettkämpfen oder finanzielle Unterstützung) oder an-

derer Förderorganisatoren (Olympiastützpunkte, Stiftung Deutsche Sozialhilfe, Partner-

hochschulen des Spitzensports, Sportförderprogramme der Bundeswehr oder -polizei; 

ausführliche Erklärung der einzelnen Fördermaßnahmen bei Güllich & Krüger, 2013).  

Ebenso wie die Talentförderung lässt sich auch die Talentidentifikation je nach Trai-

ningsetappe und Zielsetzung in verschiedene Unterpunkte untergliedern, die in der 

Mehrheit auf Talentscreeningverfahren bzw. leistungsdiagnostischen Verfahren oder 

Sichtungen aufbauen. Teilweise werden für die Bezeichnungen der Unterpunkte meh-

rere Begriffe synonym verwendet. Die nachfolgenden Begriffserklärungen beziehen 

sich auf Pion (2015, S. 21-22): 

Talentdetektion  

(auch Talententdeckung oder Talentsuche genannt) bezieht sich auf die Entdeckung 

potenzieller Leistungsträger in einer heterogenen Population junger Menschen, die 

derzeit noch nicht die Zielsportart ausüben (Vaeyens et al., 2008). Die Talentdetektion 

ist zumeist der erste Schritt im allgemeinen Talentidentifikationsprozess. 

Talentorientierung 

Die Talentorientierung (teilweise auch Sportartorientierung) steht im Zusammenhang 

mit der Talentdetektion und zielt darauf ab, Kinder zu motivieren, eine Sportart zu 

wählen, die ihren individuellen Talentmerkmalen entspricht. Während die Talentde-

tektion verstärkt auf Leistungsunterschiede zwischen den Athleten einer Sportart ach-

tet, geht es in der Talentorientierung um die Wahl/Empfehlung von für das jeweilige 

gezeigte Talentprofil geeigneten Sportarten. Im Fokus der Talentorientierung steht 

somit die Zuweisung von Sportlern in eine für sie passende Sportart. 

Talentidentifikation (i.e.S.) 

(auch Talenterkennung genannt) bezieht sich auf den Prozess der Erkennung junger 

Sportler in einer „homogenen“ Gruppe mit dem Potential, spätere Höchstleistungen 

zu erreichen (Williams & Reilly, 2000). Gesucht werden also Personen mit hohem 

Potential, die bereits Vorerfahrung in der Zielsportart sammeln konnten.  

Talentselektion 

(auch Talentauswahl genannt) umfasst den fortlaufenden Prozess der Identifizierung 

von Spielern in verschiedenen Stadien (z.B. an Kaderschwellen), die sich durch ihr 

Leistungsniveau für die Aufnahme in eine bestimmte Mannschaft oder Gruppierung 

qualifizieren (Pion, 2015). Sie wird auch als „sehr kurzfristige Talentdetektion“ be-

zeichnet, da es darum geht, die für eine bestimmte Aufgabe am besten geeigneten 

Sportler zu einem bestimmten Zeitpunkt zu bestimmen (Williams & Reilly, 2000). 
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Talenttransfer 

ist die Möglichkeit, die Hochleistungssportlern geboten wird, ihre sportlichen Fähig-

keiten auf eine andere Sportart zu übertragen. Dieser Wandel in den Systemen zur 

Talentidentifizierung und -entwicklung soll die Wahrscheinlichkeit erhöhen, Athleten 

zu identifizieren, die eine höhere Kompetenz erreichen können, indem Reifungsprob-

leme in der Jugend minimiert, Zeiträume für die Talententwicklung verkürzt und die 

Rendite der bereits in diese älteren Athleten getätigten Entwicklungsinvestitionen ma-

ximiert werden (Gulbin & Ackland, 2009). 

Talentverifikation 

ist die Validierung der Entscheidung bzw. Prognose, die im Rahmen der Talentiden-

tifizierung getroffen wurde. Hierbei erhofft man sich, dass zuvor getätigte Talentvor-

hersagen im Kindes- und Jugendalter sich nun im angehenden Erwachsenenalter be-

stätigen. 

Die einzelnen Phasen des allgemeinen Talentidentifikationsprozesses verlaufen konti-

nuierlich und bauen im Optimalfall aufeinander auf (Abb. 3). So könnte in jungen Jah-

ren, bereits bevor ein Athlet mit der Sportart beginnt, eine Talentdetektion und -orien-

tierung geschehen. Dadurch wäre zum einen gewährleistet, dass ein Sportler später die 

für ihn geeignete Sportart ausüben würde und sein mögliches Potential optimal aus-

schöpfen könnte (Pion, 2015). Zum anderen würde er die Möglichkeit erhalten, frühzei-

tig Erfahrungen in Turnieren und Wettkämpfen zu sammeln und eine optimale nachhal-

tige Talentförderung zu erfahren. 

Die Talentförderung beruht dabei unter anderem auf dem in den Maßnahmen der Ta-

lentdetektion (Talentscreening bzw. Talentdiagnostik und Talentsichtung) festgestellten 

Potential des Sportlers. Ist dieses für eine angestrebte Förderung geeignet (Talentaus-

wahl), wird der Athlet „rekrutiert“ (Talentrekrutierung) und kann an Fördermaßnahmen 

(Talentförderung) teilnehmen (Güllich & Krüger, 2013). Übt ein Sportler bereits die 

Zielsportart aus, spricht man nicht mehr von Detektion, sondern von Identifikation 

(i.e.S.). An den Übergängen der verschiedenen Leistungsgruppen (z.B. Kaderüber-

gänge) geschieht dann eine Talentselektion. Sie verkörpert die Idee, in bereits trainier-

ten, homogenen Leistungsgruppen weiter zu differenzieren. In dieser Etappe ist auch 

der Wechsel einer Sportart teilweise noch möglich und sogar ratsam und wird mithilfe 

des Talenttransfers bestimmt. Häufig betrifft er Sportler, denen man das notwendige 

Potential der Zielsportart nicht prognostizieren kann und ihre sportliche Zukunft in an-

deren, meist ähnlichen Sportarten höher einschätzt als in ihrer gegenwärtigen Sportart. 

Beispielsweise gelang es mithilfe des australischen Talenttransfer-Programm des Aust-

ralian Institute of Sport erfolgreich, Sportler der Sportarten Leichtathletik, Rettungs-

schwimmen und Wasserski in die olympische Wintersportart Skeleton zu überführen 

(Bullock et al., 2009). Ein anderes Beispiel für einen erfolgreichen Talenttransfer ver-

körpert der Hochspringer Donald Thomas, der im Jahr 2007 mit 2,35m die Goldmedaille 

gewann. Er war erst im Studium auf Anraten eines Leichtathletik-Trainers vom Basket-

ball zum Hochsprung gewechselt. 
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Nach Daten von Güllich und Emrich (2014) wechselten 44% der Medaillengewinner 

Olympischer Spiele oder Weltmeisterschaften in ihrer Karriere die Sportart. Für 52% 

dieser Sportler (Güllich & Cobley, 2019) geschah der Sportartwechsel nach dem 15. 

Lebensjahr.  

Im Optimalfall bewahrheitet sich die in der Talentidentifikation oder späteren Talentse-

lektion und des Talenttransfers getätigte Talentprognose und ein Athlet kann seine zuvor 

vorhergesagte Finalleistung in der Talentverifikation bestätigen. 

Die einzelnen Teilprozesse der allgemeinen Talentidentifikation entsprechen daher 

nachfolgender Reihung: Talentdetektion und -orientierung → Talentidentifikation 

(i.e.S.) → Talentselektion → Talenttransfer → Talentverifikation 

2.2 Gütekriterien 

Die Prognosen der Talentidentifikation bauen häufig auf einer Leistungsdiagnostik auf 

(Bös & Schlenker, 2016; Faber et al., 2017; Faber et al., 2018; Fett et al., 2017; Pion, 

2015; Pion et al., 2017). „Unter Leistungsdiagnostik im engeren Sinne wird die Messung 

konditioneller und technomotorischer Leistungskomponenten in einer weitgehend stan-

dardisierten Testumgebung unter Einhaltung der Testgütekriterien (Lienert & Raatz, 

1998) verstanden“ (Ferrauti, 2020, S. 98). Hierbei können leistungsdiagnostische Maß-

nahmen sowohl unter Laborbedingungen als auch unter realen sportpraktischen Umge-

bungsbedingungen (sogenannten Feldtests) durchgeführt werden (Ferrauti, 2020). In 

den Talentstudien der deutschlandweit verbreiteten Bewegungs-Checks (Hohmann et 

al., 2015; Niessner et al., 2020) werden vermehrt letztgenannte Untersuchungen durch-

geführt (Bergkamp et al., 2019). Labortests sind mitunter aufwändiger in der Durchfüh-

rung als Feldtests und benötigen teilweise standortgebundene Messapparaturen. Sie sind 

in einer groß angelegten, dezentral ausgeführten Screening-Kampagne mit teilweise 

mehreren tausend Teilnehmern schwierig umzusetzen, weshalb Talentidentifikations-

Kampagnen überwiegend auf sportmotorischen (Feld-)Tests aufbauen (Pion, 2015; 

Ulbricht et al., 2016). Testungen, die auf Sportplätzen oder in Sport- und Schwimmhal-

len stattfinden können, wird eine größer Nähe zur realen sportpraktischen Situation des 

Sportlers zugesprochen, was sich wiederum auf die Validität ‒ die Gültigkeit der Test-

ergebnisse ‒ positiv auswirken kann. 

Neben der Validität werden in der klassischen Testtheorie (Lienert & Raatz, 1998) auch 

die beiden Gütekriterien Reliabilität und Objektivität zu den Hauptgütekriterien gezählt. 

Eine Einhaltung dieser drei Hauptgütekriterien und eine standardisierte Testumgebung 

ist eine zwingende Voraussetzung für die Wertigkeit und Aussagekraft der einzelnen 

Testaufgaben (Ferrauti, 2020).  
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Objektivität 
Darunter wird der Grad verstanden, in dem die Ergebnisse eines Tests unabhängig 

vom Untersucher sind (Lienert & Raatz, 1998). Eine hohe Objektivität liegt dem-

nach vor, wenn verschieden Testleiter bei ein und demselben Probanden zum glei-

chen Ergebnis kommen (Kubinger, 1996). Dies schließt die drei Bereiche Test-

durchführung, -auswertung und -interpretation mit ein. 

Reliabilität 
Unter Reliabilität versteht man den Grad der Zuverlässigkeit (formale Exaktheit), 

mit dem ein Test ein bestimmtes Merkmal misst, wobei es zunächst gleichgültig 

ist, ob der Test dieses Merkmal auch zu messen beansprucht (dies wäre ein Frage 

der Validität; Lienert & Raatz, 1998). Ergebnisse sollten demnach bei einem Test 

mit hoher Reliabilität zuverlässig, weitgehend reproduzierbar und ohne nennens-

werte Messfehler sein (Ferrauti, 2020). 

Validität 
Die Validität oder auch Gültigkeit gibt den Grad der Genauigkeit an, mit dem ein 

Test jenes Merkmal, das er messen soll, tatsächlich misst (Lienert & Raatz, 1998). 

Ein völlig valides Testergebnis würde dementsprechend einen fehlerfreien und un-

mittelbaren Rückschluss auf den Ausprägungsgrad des zumessenden Merkmals 

geben. „Während eine ansprechende Reliabilität eine notwendige, aber nicht hin-

reichende Bedingung für einen brauchbaren Test ist, stellt die Validität (‚Gültig-

keit‘) ohne Frage das wichtigste Gütekriterium dar ‒ gleichzeitig ist es dasjenige, 

welches […] am schwierigsten zu prüfen ist“ (Kubinger, 1996, S. 40).  

Neben diesen drei Hauptgütekriterien existieren weitere Nebengütekriterien, wie bspw. 

die Normierung, Ökonomie, Nützlichkeit oder Akzeptanz. In bestimmten Situationen 

kann diesen Nebengütekriterien eine größere Bedeutung zugesprochen werden als den 

Hauptgütekriterien. So gibt es eine Reihe von Diagnostiken/Tests, wie z.B. die Muskel-

biopsie zur Bestimmung des Muskelfaserspektrums, die bezogen auf die Hauptgütekri-

terien theoretisch einen hohen Grad der Genauigkeit aufweist, jedoch aufgrund von öko-

nomischen Nachteilen (hohe Kosten, benötigt Fachpersonal, Equipment, etc.) und ethi-

schen Bedenken in der Praxis vergleichsweise selten durchgeführt wird.  

Die Validität wird üblicherweise als wichtigstes (Haupt-)Güterkriterium angesehen, da 

sie etwas über den eigentlichen Zweck der Testaufgabe ‒ die gültige Messung eines 

Merkmals ‒ aussagt. Validität ist jedoch nicht gleich Validität. Insgesamt lassen sich 

drei unterschiedliche Aspekte der Validität erkennen, darunter die inhaltliche Validität 

(content validity), die Konstruktvalidität und die Kriteriumsvalidität (criterion vilidity).  

Man spricht von hoher inhaltlicher Validität eines Tests, wenn der Test selbst, „quasi 

definitionsgemäß, das optimale Kriterium des interessierenden Merkmals“ darstellt 

(Kubinger, 1996, S. 41). So kann bspw. bei einem Test zur Messung der Körpergröße 

mittels Maßband von einer hohen inhaltlichen Validität ausgegangen werden, da hier 

Messwert und Merkmal identisch sind. In anderen Bereichen ist die Verknüpfung 
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weniger trivial. In solchen Fällen wird die inhaltliche Validität häufig durch ein Exper-

tenrating bestimmt (Lienert & Raatz, 1998; S. J. Robertson et al., 2014). Bezogen auf 

die Talentidentifikation ist dies bspw. der Fall, wenn Trainer die für eine Talentprognose 

herangezogene Testauswahl (Diagnostik) und Merkmalsgewichtung (Statistik) bewer-

ten (Johansson & Fahlén, 2017; Murr et al., 2018; Ochs, 2019; Teunissen et al., 2021). 

Auch die inhaltliche Validität des Deutschen Motorik-Tests 6‒18 konnte mithilfe eines 

Expertenratings ermittelt werden. Die Aussagekraft der Testbatterie wurde hierbei von 

den Experten mit einem Mittelwert von 2,1 auf einer Notenskala von eins bis fünf be-

wertet (Bös & Schlenker, 2011). 

Die Konstruktvalidität gibt Aufschluss über die Beziehung der Testleistungen zu einem 

bestimmten Konstrukt mehrerer Dimensionen (Ferrauti, 2020). Ein Konstrukt besteht 

zumeist aus bestimmten Beschreibungsmerkmalen (z.B. Zuständen, Instanzen, Eigen-

schaften oder Fähigkeiten), die nicht direkt beobachtbar bzw. in eindeutiger Weise er-

fassbar sind, sondern eher einen theoretischen Charakter haben. Typische Beispiele für 

mögliche Konstrukte sind Angst und Intelligenz (Lienert & Raatz, 1998). Beide Merk-

male lassen sich nur indirekt und zumeist über eine Vielzahl verschiedener Testaufga-

ben (bspw. für Intelligenz durch mathematisches, räumliches, sprachliches und logi-

sches Denken) in Gänze erfassen. Eine Möglichkeit, die Konstruktvalidität eines Tests 

zu prüfen, gelingt mittels einer Faktorenanalyse (Filipcic, 1999; Kubinger, 1996). Soll 

ein Test validiert werden, dann spricht man von einer gegebenen Konstruktvalidität, 

wenn der zu validierende Test bezogen auf die Faktorenanalyse im selben Faktor wie 

andere konstruktnahe Tests lädt und gleichzeitig diejenige Faktoren mit konstruktfernen 

Tests nicht lädt (Kubinger, 1996, S. 45). Auch die Konstruktvalidität ganzer Testbatte-

rien kann mithilfe der Faktorenanalyse überprüft werden. Hierbei „sollte bei vollständi-

ger Varianzextraktion jedes Item nur auf einem Faktor laden“ (Bös & Schlenker, 2011, 

S. 347). 

Der letzte Aspekt von Validität ist die Kriteriumsvalidität. Sie kommt dann zum Tragen, 

wenn es eine Vergleichsmöglichkeit/Außenkriterium zu dem zu validierenden Test gibt, 

an dem man den Grad der Genauigkeit statistisch bestimmen kann. Die Aussagekraft 

des Vergleichswertes wird umso zuverlässiger, je valider das Außenkriterium ist. Der 

sogenannte Goldstandard ist im Sport ein von den Gütekriterien sehr hoch einzuschät-

zendes Außenkriterium (S. J. Robertson et al., 2014). Im Sport wird bspw. die VO2max 

als Goldstandard für die Ausdauerleistung gesehen (Smirmaul et al., 2013).  

Die Kriteriumsvalidität lässt sich in zwei weitere Teilbereiche unterteilen: die Überein-

stimmungsvalidität (concurrent validity) und die prognostische Validität (predictive va-

lidity). Von Übereinstimmungsvalidität wird dann gesprochen, wenn das Außenkrite-

rium zeitgleich mit dem Messwert vorliegt bzw. erhoben wurde. Prognostischen Vali-

dität liegt dann vor, wenn das (Außen-)Kriterium erst später, sozusagen in Zukunft, er-

hoben wird oder werden kann (Lienert & Raatz, 1998). Dies ist zumeist auch für die 

Talentprognosen der TID der Fall, da sich diese Prognosen der zukünftigen Leistungs-

fähigkeit einzelner Sportler erst nach einigen Jahren bestätigen können. Das Außenkri-

terium ist hierbei üblicherweise die Finalleistung/Höchstleistung (Hohmann & Seidel, 

2005). 
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Häufig wird die Kriteriumsvalidität mithilfe von Korrelationsanalysen bestimmt (Faber 

et al., 2015; Filipcic, 1999). Als statistischer Kennwert der Korrelation von gemessenem 

Merkmal und (Außen-)Kriterium dient der Korrelationskoeffizienten r (Faber et al., 

2014). Die Interpretation des Betrags des Kennwerts r erfolgt nach folgendem Schema 

(J. Cohen, 1992; Ulbricht et al., 2016): trivial (0 ‒ 0,1), small (0,1 ‒ 0,3), moderate 

(0,3 ‒ 0,5) und large (0,5 ‒ 0,7). 

Neben den Korrelationsanalysen existieren noch weitere Ansätze (Sensitivität, Odds Ra-

tios, etc.), die prognostische Validität von Talentprognosen zu bestimmen (Höner et al., 

2017; Höner et al., 2019; Kondric & Filipcic, 2009). 

3. Validierungsschritte prognostischer Validität 

Bezogen auf die Talentidentifikation spricht man üblicherweise von hoher Validität, 

wenn der Grad an Genauigkeit der Talentprognosen darüber, wie hoch die spätere Leis-

tung eines Sportlers sein wird, große Aussagekraft besitzt und viele der späteren erfolg-

reichen oder auch nicht-erfolgreichen Sportler frühzeitig korrekt klassifiziert bzw. prog-

nostiziert worden sind. 

Die Talentidentifikation besteht hierbei aus einer Reihe von Teilschritten, an deren Ende 

erst die Talentprognose steht. Jeder dieser Teilschritte trägt einen Teil zur Gesamtvali-

dität einer Talentidentifikation bei und lässt sich mitunter auch einzeln validieren. 

Folgt man den Aussagen von Bergkamp et al. (2019), besteht jede Talentidentifikation 

mindesten aus den vier großen Kernbereichen: Criterion, Predictors, Range und Utility. 

Das Kriterium (Criterion) wird üblicherweise mithilfe von Leistungsleveln, die (später) 

erreicht werden sollen oder auf denen sich Sportler bereits befinden, dargestellt. Hierbei 

gibt es jedoch keine einheitliche Auslegung, sodass in der Literatur ganz unterschiedli-

che Levelintervalle (Stufen), Professionalisierungsgrade und auch Bezeichnungen ge-

nannt werden (Deprez et al., 2014; Figueiredo et al., 2009; Höner & Votteler, 2016; 

Zuber et al., 2015, 2016). 

Der Prädiktor verkörpert das schon angesprochene Merkmal, das es zu messen oder zu 

beobachten gilt. Üblicherweise sind dies im Sport verschiedene Leistungsdispositionen 

wie bspw. sportmotorische Kraft, Schnelligkeit oder Ausdauer (Hohmann et al., 2020). 

Aber auch Persönlichkeitsmerkmale oder Umweltfaktoren können als Prädiktoren für 

Talente gelten (vgl. Gagné, 2004; Sieghartsleitner, 2020; Zuber et al., 2015).  

Unter der Reichweite (Range) verstehen Bergkamp et al. (2019) die Auswahl der (meist 

homogenen) Stichprobengruppen. Diese sind häufig aus bestimmten Vereinen oder Ka-

dergruppen zusammengestellt (Dobbin et al., 2019). Eine auf solche Art erhaltene Stich-

probe birgt die Gefahr, dass die Probanden schon eine gewisse Vorselektion bspw. durch 

Trainer oder Vereinsphilosophie erfahren haben und sich die Ergebnisse dadurch nicht 

verallgemeinern lassen (vgl. externe Validität). 

Der vierte Kernbereich ist die Nützlichkeit (Utility). Sie ergibt sich, wenn ein zufälliges 

Prognoseergebnis mit dem in der Talentidentifikation erreichten Prognoseergebnis (wel-

ches wiederum indirekt bedingt wird durch die Selektionsrate) verglichen wird. Nur 

wenn zwischen Ergebnissen und dem Zufall ein deutlicher Unterschied erkennbar ist, 
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kann die Talentidentifikation einen Mehrwert für den Leistungssport bieten (Marx & 

Lenhard, 2010; Schorer et al., 2017). 

Bergkamp et al. (2019) lassen in ihren Überlegungen zwei wichtige Teilschritte/Kern-

bereiche in der Talentprognosegenese aus. Sie gehen weder auf die angewandten (sta-

tistischen) Berechnungsmethoden zur Erstellung der Talentprognose noch auf die ge-

wählten Selektionsraten ein. Letztere geben für stufenweise Talentvorhersagen (z.B. in-

ternationaler Erfolg, nationaler Erfolg, regionaler Erfolg) die Anzahl der empfohlenen 

Sportler pro Stufe an und orientieren sich stark an der in der Praxis vorherrschenden 

Förderkapazität (z.B. an den Plätzen im Bundeskader, der Fördergruppe oder der Mann-

schaft). Beide Bereiche haben einen großen Einfluss auf die Talentprognose und sollten 

daher bei der Bestimmung der Gesamtvalidität mit beachtet werden (Kubinger, 1996; 

Lienert & Raatz, 1998). Als weiteren Teilschritt bzw. Kernbereich kommt zudem die 

Prognosegüte als Kennwert zur Validitätsbestimmung hinzu.  

Insgesamt ergeben sich so sieben Validierungsschritte von TID, welche auf den aufei-

nander aufbauenden Kernbereichen fußen. 

Validierungs- und Kernbereiche von Talentidentifikation: 

1. Auswahl der Prädiktoren (Predictor) 

2. Auswahl der Stichprobe (Range) 

3. Bestimmung des Kriteriums (Criterion) 

4. Bestimmung der Selektionsrate (Selection Ratio) 

5. Bestimmung der Prognosemethode (Method)  

→ Erstellung der Talentprognose 

6. Ergebnis der Prognosegüte (Prediction) 

7. Ergebnis der Nützlichkeit (Utility) 

Das Ergebnis der Prognosegüte umfasst unter den Validierungsschritten der Talentiden-

tifikation den zumeist wertbaren Kern. So wird in vielen Studien in diesem Schritt bspw. 

der erhaltene Korrelationswert zwischen Prädiktor und Kriterium bestimmt (Faber et al., 

2015; Filipcic et al., 2010; Vandorpe et al., 2012) oder die Sensitivität einer Klassifika-

tionsmethode erhoben (Allen et al., 2015; Kovacs, 2006; Till et al., 2016). Diese Werte 

dienen dem von Bergkamp et al. (2019) bereits genannten letzten Validierungs-

schritt/Kernbereich der Überprüfung der Nützlichkeit und der abschließenden Validie-

rung der Talentidentifikation. 

3.1 Auswahl der Prädiktoren (Predictor) 

Howe et al. (1898) weisen einem Talent fünf (Grund-)Eigenschaften zu: (a) es hat seinen 

Ursprung in genetischen Strukturen; (b) sein volles Potential ist möglicherweise noch 

nicht in einem frühen Stadium erkennbar, aber es gibt einige Anzeichen, die es geschul-

ten Personen ermöglichen, das Vorhandensein von Talent zu erkennen; (c) diese frühen 



Validierungsschritte prognostischer Validität 

18 

 

Anzeichen von Talent bieten eine Grundlage für eine Talentprognose; (d) nur eine Min-

derheit ist talentiert; (e) Talente sind relativ bereichsspezifisch. 

Bei der zweiten Eigenschaft sprechen die Autoren von gewissen Anzeichen, die es er-

möglichen, Talente frühzeitig zu erkennen. Diese Anzeichen werden allgemein als Prä-

diktoren bezeichnet, welche sich wiederum in gewissen Merkmalen (Kraft, Ausdauer, 

etc.) widerspiegeln. Die jeweilige Merkmalsausprägung gibt dann die „Höhe“ des 

Merkmals an. Auf den Sport bezogen, könnte dies z.B. die Körpergröße sein und die 

entsprechende Merkmalsausprägung die Größe in Zentimetern. Betrachtet man mehrere 

Merkmale eines Athleten gemeinsam, spricht man von einem Merkmalsprofil (Sarmento 

et al., 2018).  

Als Prädiktoren können alle möglichen, auf den Sportler bezogene Faktoren eingerech-

net werden. Typischerweise orientieren sich Prädiktoren jedoch an den Determinanten 

der Leistungsfähigkeit (Gagné, 2004), darunter bspw. sportmotorische Fähigkeiten, 

technische Fertigkeiten oder kognitive und motivationale Faktoren (Faber, Bustin et al., 

2016; Fernandez-Fernández et al., 2014; Koopmann et al., 2020). So konnten bspw. die 

Untersuchungen von Davids und Baker (2007) zeigen, dass stark intrinsisch motivierte, 

leistungssportorientierte Individualsportler mit hoher Wahrscheinlichkeit das höchste 

Leistungsniveau erreichen – im Unterschied zu eher versagensängstlichen Athleten. 

Auch Mosoi (2013) konnte nachweisen, dass ein signifikanter Zusammenhang zwischen 

intrinsischer Motivation und der nationalen Ranglistenposition von Sportlern besteht. 

Möglich sind neben den bereits genannten Merkmalen ebenfalls das soziale oder mate-

rielle Umfeld, schon erbrachte Leistungen, (Wettkampf-)Erfolge oder auch schlicht das 

„Bauchgefühl“ einiger Trainer (Sieghartsleitner et al., 2017).  

Tab. 2. Kriterien der Talentauswahl für D-Kader in verschiedenen olympischen Sport-

arten (Güllich & Krüger, 2013, S. 647) 

Kriterien Anteil der Kaderplätze 

Trainerbeurteilung 34% 

Wettkampfleistung/-erfolg 83% 

Sportmotorische Testleistung 42% 

Leistungsentwicklung 4% 

Die D-Kaderplätze olympischer Sportarten wurden bspw. zu 83% nach den schon ge-

zeigten Wettkampfleistungen/-erfolgen vergeben (Tab. 2). Einen Kaderplatz aufgrund 

seiner sportmotorische Testleistungen (42%) oder aufgrund einer Trainerbeurteilung 

(34%) zu erhalten, traf auf deutlich weniger Sportler zu, außerdem spielte die Leistungs-

entwicklung mit einem Anteil von nur 4% für die Aufnahme in die D-Kader kaum eine 

Rolle. Dieser Umstand ist insoweit erstaunlich, da das Verständnis eines dynamisch-

weiten Talentbegriffs nicht nur die einmalige Bestandsaufnahme der Prädiktoren, son-

dern auch die Betrachtung des Entwicklungsprozesses fordert. Nach Abbott et al. (2005) 

sei dieses Vorgehen der Talentidentifikation anhand von „snap-shot performance vari-

ables“ vergleichbar mit der Analyse der Technik eines Baseballschlags mithilfe nur 
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eines einzelnen Fotos (Abbott et al., 2005, S. 69). Ein Video besitze dagegen eine durch-

aus höhere Aussagekraft über das Potential des Sportlers. 

Um jedoch die für TID notwendigen Daten eines Athleten über einen längeren Zeitraum 

oder optimalerweise begleitend über seine ganze Karriere zu erheben, benötigt es ein 

längsschnittliches Studiendesign über mehrere Jahre. Dies ist mit einem großen zeitli-

chen und zumeist auch finanziellen Aufwand verbunden, weshalb sich die bisherigen 

Validitätsstudien zur Talentidentifikation ‒ mit wenigen Ausnahmen (Güllich, 2019; 

Hohmann, 2009; Leyhr et al., 2020) ‒ zumeist auf einzelne Querschnitte oder nur kür-

zere Zeiträume der Leistungserhebung beschränken und kaum Entwicklungsverläufe 

oder -vorgänge betrachten (Bergkamp et al., 2019; Johnston et al., 2018). Die wenigen 

Studien zu Entwicklungsverläufen von späteren Spitzensportlern zeigen zudem teil-

weise keine signifikanten Befunde. So konnten bspw. Leyhr et al. (2020) in einer Längs-

schnittstudie über vier Jahre (U12‒U15) keine signifikanten Entwicklungsunterschiede 

zwischen insgesamt 737 professionellen und nicht-professionellen Fußballern feststel-

len. Dieses Ergebnis scheint nicht verwunderlich, da die Entwicklungsverläufe von 

Sportler zu Sportler stark unterschiedlich sind und nur in den wenigsten Fällen strikt 

linear verlaufen (Güllich & Krüger, 2013).  

 

Abb. 4. Entwicklung der persönlichen Bestleistung von zwei Weltrekordhalterinnen im 

Hochsprung (Güllich & Krüger, 2013, S. 634) 

Vergleicht man bspw. die erreichten, persönlichen Jahresbestleistungen der beiden spä-

teren Weltrekordhalterinnen im Hochsprung (Abb. 4), sieht man zwei unterschiedliche 

Leistungsverläufe. Während die Leistung von Stefka Kostadinova (Weltrekord 1987: 

2,09m) vergleichsweise linear ansteigt, weisen die Leistungen von Tamara Bykova 

(Weltrekord 1984: 2,05m) immer wieder größere Leistungssprünge auf. Diese Sprünge 
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im Leistungszuwachs könnten nach Ansicht einiger Autoren (Güllich & Krüger, 2013; 

Hohmann & Seidel, 2005; Schnabel et al., 2016) ebenfalls auf die spätere Leistungsfä-

higkeit schließen lassen. 

Passend dazu stellte Thiess 1979 vier Diagnosekriterien zur Talenterkennung vor. Ne-

ben dem aktuellen Leistungsniveau, dem Grad des ausgeschöpften Entwicklungspoten-

tials (Utilisation5) und der Belastungsverträglichkeit nannte er auch das Tempo der Leis-

tungserhöhung als zentrales Merkmal der Talenterkennung (Hohmann, 2009; Thiess, 

1979). 

Trotz seiner theoretischen Fundierung wird das Tempo der Leistungssteigerung in den 

wenigsten Studien zur Talentidentifikation miteinbezogen (Bergkamp et al., 2019). Eine 

große Anzahl an Studien konzentrierte sich stattdessen auf die einmalige Erhebung von 

sogenannten generischen Tests, also jenen Merkmalen, die in sehr vielen Sportarten auf-

treten (Pion, 2015). Typischerweise werden hierzu die sportmotorischen Testaufgaben 

der konditionellen und koordinativen Fähigkeiten gezählt, die mehr oder weniger in je-

der Sportart benötigt werden (Grosser et al., 2008). Die meisten Studien konnten jedoch 

nur geringe bis moderate Effektstärken für die Einflüsse solche Parameter auf die Leis-

tungserfolge feststellen (Bergkamp et al., 2019; Gonaus & Müller, 2012). 

Trotz dieser mäßigen Erfolge werden in sehr vielen Studien (Tomkinson et al., 2017; 

Ulbricht et al., 2016; Vandorpe et al., 2012) sportmotorische Tests eingesetzt, da diese 

erstens zumeist einfach auswertbar sind und zweitens in genau dieser Form auch in den 

Zielsportarten auftreten (vgl. inhaltliche Validität). 

In vielen Fällen der Talentidentifikation ist jedoch noch nicht ganz klar, welche Leis-

tungsdispositionen ein Sportler bereits früh aufweisen muss und welche er sich noch 

später im Laufe der Karriere aneignen kann. In diesem Zusammenhang steht die Nature-

Nurture-Debatte, die der Frage nachgeht, welchen Einfluss genetische Veranlagung, 

Trainierbarkeit und Umwelteinwirkungen auf die sportliche Karriere haben. Da noch 

nicht gänzlich geklärt werden konnte, in welchem Maß die späteren Erfolge von einzel-

nen Faktoren abhängen, wird von einigen Autoren ein ganzheitlicher bzw. holistischer 

Analyseansatz favorisiert (Sieghartsleitner, 2020; Zuber et al., 2016). Hierbei versucht 

man, möglichst viele Merkmale eines Sportlers und seiner Umwelt (und die Interaktion 

dieser Merkmale untereinander) zu erheben (Sieghartsleitner, 2020). Dieses Vorgehen 

hat den Vorteil, dass für eine Talentprognose zunächst alle, möglicherweise wichtigen 

Faktoren miteinbezogen werden und eine hohe Aufklärung der Varianz erreicht wird. 

Eine damit verbundene, in den Merkmalen „breit aufgestellte“ Talentidentifikation er-

möglicht es auch, jene Prädiktoren als solche zu erkennen, die auf den ersten Blick als 

für eine Talentprognose irrelevant erscheinen, aber dennoch einen Mehrwert für die 

                                              

5 „Die Utilisationshypothese besagt nun, dass bei vergleichbarer Leistungsstärke talentiertere Sportler die zur Ver-

fügung stehenden Ressourcen in geringerem Maße in Anspruch nehmen. Für diese Annahme existieren im Nach-

wuchstraining eine Reihe praktischer Belege. So herrscht beispielsweise Einigkeit darüber, dass es im Hinblick 

auf die langfristige Leistungsentwicklung positiv ist, wenn die Ressourcennutzung dem Minimaxprinzip folgt: Die 

höchstmögliche Leistung soll bei möglichst geringem Ressourceneinsatz erbracht werden.“ (Hohmann et al., 2020, 

S. 302) 
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Prognoseerstellung besitzen. Als Beispiele könnten die Wurfkraft im Fußball oder die 

Gleichgewichtsfähigkeit im Tennis genannt werden ‒ beides Fähigkeiten, deren Zusam-

menhang mit der gewählten Sportart auf den ersten Blick fraglich erscheint. Jedoch kön-

nen Ausprägungen gerade dieser „Randmerkmale“ einem Sportler in einer bereits ho-

mogenen Kadergruppe den entscheidenden Leistungsvorteil ermöglichen (Baker et al., 

2018).  

Die Suche nach geeigneten Prädiktoren ist damit ein Kernbereich der erfolgreichen Ta-

lentidentifikation. Güllich (2013) stellte vor diesem Hintergrund drei Kriterien6 auf, die 

jedes Diagnosekriterium bzw. jeder Prädiktor erfüllen sollte, um für eine zielgerichtete 

Talentprognose in Betracht zu kommen: 

1. Relevanz  

2. Empirische Erfassbarkeit  

3. Differenzielle Entwicklungsstabilität 

Ein Merkmal ist dann relevant für die Talentidentifikation, wenn es eine bedeutsame 

Einflussgröße für die spätere Wettkampfleistung vorweist. Dies muss nicht immer direkt 

geschehen (z.B. durch Körpergröße oder Maximalkraft) – auch Merkmale, die indirekt 

auf die Wettkampfleistung wirken und bspw. das Training (z.B. Erholungsfähigkeit, Be-

lastbarkeit, etc.) oder auch andere leistungsrelevante Einflussgrößen bedingen (z.B. das 

Verkraften von Rückschlägen), werden zu den leistungsrelevanten Faktoren gezählt 

(Güllich, 2013, S. 632). Nur wenn diese Relevanz für ein Merkmal vorliegt, lohnt es sich 

auch, dieses für die Talentidentifikation zu erheben. 

Ob eine Erhebungsvariable ein relevantes Merkmal darstellt, lässt sich an drei Voraus-

setzungen erkennen (Faber, Bustin et al., 2016). Das Merkmal sollte erstens eine Unter-

scheidung zwischen Spitzensportlern und Nicht-Spitzensportlern aufzeigen, zweitens 

zukünftige Leistungen vorhersagen können und drittens eine Empfehlung für die Talen-

tentwicklung ermöglichen. 

Viele Querschnittsstudien rund um das Thema Talentidentifikation konzentrieren sich 

stark auf die erste Voraussetzung (Filipcic et al., 2010; Meckel et al., 2015; Vaeyens et 

al., 2006) und untersuchen, welche Tests am besten zwischen professionellen Sportlern 

und Amateuren unterscheiden.  

Ob ein Test auch für eine Prognose über zukünftige Leistungen geeignet ist, lässt sich 

anhand eines längsschnittlichen Designs über mehrere Jahre bestimmen. Eine der grö-

ßeren Studien mit mehr als 14.000 Probanden, die sich mit diesem Thema der prognos-

tischen Validität von Diagnosemerkmalen beschäftigt, wurde bspw. von Höner et al. 

(2017) für die Sportart Fußball vorgestellt. In dieser Studie wurden in der U12 erhobene 

Testergebnisse mit der nach 8 bis 10 Jahren erreichten Spielleistung verglichen.  

                                              

6 Güllich (2013) stellt insgesamt vier Kriterien auf. Das letzte Kriterium, die Erfüllung der Gütekriterien, bezieht 

sich jedoch streng genommen nicht mehr auf das Merkmal an sich, sondern schon auf die Diagnose-/Erhebungs-

methode des Merkmals.  
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Die dritte von Faber et al. (2016) genannte Voraussetzung bzgl. der Empfehlung für die 

Talententwicklung wird dann erfüllt, wenn der Test für ein Profil des Spielers genutzt 

werden kann und eine Beobachtung der Leistungsveränderung zulässt. 

Ergänzt werden können die drei Voraussetzungen, die Prädiktoren bzw. Tests erfüllen 

müssen, außerdem um den Punkt „Test diskriminiert zwischen verschiedenen Sportar-

ten“, da im Falle einer Sportartorientierung weniger die Unterschiede zwischen ver-

schieden erfolgreichen Sportlern im Fokus stehen, sondern verstärkt die Unterschiede 

zwischen Sportarten betrachtet werden müssen. 

Relevante Merkmale sind für die Talentidentifikation jedoch nur dann von Bedeutung, 

wenn diese zum Zeitpunkt der Erhebung bereits vorliegen und durch Diagnoseverfahren 

erfasst werden können (Empirische Erfassbarkeit; Güllich, 2013). Einige vielverspre-

chenden Merkmale müssen sich zunächst erst entwickeln oder erreicht werden und ste-

hen dementsprechend für eine frühe Talentidentifikation und -detektion nicht zur Ver-

fügung. Ein typisches Beispiel stellen bestimmte Techniken dar, die erst zu einem spä-

teren Zeitpunkt im Laufe des Trainings erlernt werden, oder Wettkampferfolge in Tur-

nieren, die erst ab dem Juniorenalter angeboten werden.  

Teilweise sind aber auch Merkmale nur unzureichend messbar, wie bspw. die Fähigkeit, 

im Wettkampf noch einmal „über sich hinauszuwachsen“ (Güllich, 2013, S. 632) oder 

die eigentlich notwendige Messmethodik ist aus verschiedenen Gründen nicht verfüg-

bar. Dies ist z.B. bei medizinischen Eingriffen der Fall, die keine breite Akzeptanz in 

der Bevölkerung oder bei Sportlern erfahren und/oder teilweise aus ethischen Gründen 

nicht eingesetzt werden, wie bspw. bestimmte medizinische Eingriffe bei Kindern, 

Kleinkindern oder Säuglingen.  

Unter dem dritten Kriterium für ein Diagnosemerkmal, der differenziellen Entwick-

lungsstabilität, versteht Güllich (2013) die Stabilität des Merkmals in Bezug auf eine 

soziale Bezugsnorm. Dies bedeutet, dass ein Sportler mit einer sehr hohen Merkmals-

ausprägung zum Diagnosezeitpunkt auch später noch eine vergleichsweise hohe Aus-

prägung in diesen Merkmalen aufweisen sollte. Dieser Punkt trifft in besonderem Maße 

auf stark hereditätsabhängige Merkmale zu, wie man dies bspw. der Sprintfähigkeit 

nachsagt (Schnabel et al., 2016). Die Konstanz des Prädiktors ist aber zumeist ungleich 

der Konstanz seines Einflusses auf das Kriterium (Hohmann, 2009, S. 28). Die Entwick-

lungsstabilität eines Merkmals muss daher nicht zwingend gegeben sein, um ein Merk-

mal erfolgreich für eine Talentidentifikation nutzen zu können.  

Viele Merkmale dienen auch als „Mediatoren“ für andere Merkmale, welche sich ohne 

diese Mediatoren deutlich schlechter entwickeln lassen. Ein einfaches Beispiel hierfür 

ist die Beweglichkeit, die in jungen Jahren das Erlernen bestimmter wettkampfrelevan-

ter Techniken erleichtern kann, jedoch später hierfür keine Entwicklungsstabilität mehr 

aufweisen muss. Ebenfalls denkbar ist es, dass sich bestimmte, später instabile Fähig-

keiten nur auf die Leistung in einem frühen Stadium auswirken und dort dazu führen, 

dass der Sportler für einen frühen Leistungskader nominiert wird und eine bessere För-

derung erhält. Jene Förderung wirkt sich dann positiv auf die spätere Wettkampfleistung 

aus. Diese Auffassung eines Diagnosemerkmals entspricht einem dynamisch weiten 
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Talentbegriff, bei dem sich Talent auch später noch entwickeln kann (Baker et al., 2018; 

Till & Baker, 2020) und von einer breiten polysportiven Grundausbildung profitiert 

(LaPrade et al., 2016). Das Kriterium der Entwicklungsstabilität kann daher eher als ein 

„hinreichendes“, aber nicht „notwendiges“ Kriterium angesehen werden. 

Die Auswahl solcher Prädiktoren, die die genannten Kriterien erfüllen, kann sich jedoch 

mitunter als (methodisch) schwierig herausstellen (Hohmann, 2009), weil häufig nicht 

ganz klar ist, welche Prädiktoren für eine Talentdiagnose am geeignetsten sind. Gabler 

und Ruoff (1979) schlagen daher ein Modell zur Gewinnung von aussagekräftigen Di-

agnosekriterien aus vier gekoppelten Phasen vor: 

Gewinnung aussagekräftiger Prädiktoren 

1. Suche nach potenziellen Prädiktoren  

2. Methodenentwicklung zur Prädiktorerfassung  

3. Prüfung des Zusammenhangs zwischen Prädiktor und Kriterium  

4. Bewährung des zuvor geprüften Prädiktors  

Potenzielle Prädiktoren lassen sich über mehrere Wege finden. Eine Möglichkeit ist es, 

die Prädiktoren direkt aus der Zielsportart abzuleiten. In vielen Sportarten ist das dafür 

notwendige Anforderungsprofil des Leistungssportbereichs bereits bekannt (Drid et al., 

2015; Franchini et al., 2011; Roetert et al., 1992). Werden bestimmte Situationen im 

Wettkampf sehr häufig vorgefunden und ist für diese Situationen das vorherrschende 

Merkmal bekannt, kann wiederum dieses Merkmal für die Talentidentifikation heran-

gezogen werden. Als Beispiele lassen sich Sprünge im Basketball oder Volleyball an-

führen. In vielen Situationen hat ein Angreifer in diesen Sportarten einen Vorteil, wenn 

er möglichst hoch springen kann. Daher liegt die Vermutung nahe, dass die Sprungkraft 

ein entscheidendes Merkmal der Talenterkennung ist. 

In anderen Sportarten sind die zugehörigen Merkmale nicht immer so einfach zu erken-

nen. Bestätigt werden kann in solchen Fällen eine bestehende Merkmalsvermutung 

durch eine Experteneinschätzung. Hierbei geben üblicherweise Trainer, Sportler oder 

auch Wissenschaftler eine Einschätzung zur Bedeutung des Merkmals für die gewählte 

Sportart (Robertson et al., 2018). Mithilfe von Interviews von fünf Nationaltrainern der 

Junioren-Fußballmannschaften (U16‒U18) konnten bspw. Jokuschies et al. (2017) eine 

Aufstellung vornehmen, welche Kategorien am häufigsten auf ein Talent hinweisen. Die 

Kategorie "Personality" (bestehend aus: Motivation, Concetration, Aggriveness, Co-

ping, Responsibility) war mit 19 Nennungen am häufigsten vertreten. Die anderen Be-

reiche kamen nur auf 1 bis 3 Nennungen, darunter auch die "motor abilities" (3 Nen-

nungen) und die "technique" (2 Nennungen). 

Neben einzelnen spezifischen Merkmalen lassen sich auf diese Weise aber auch ganze 

Merkmalsprofile erstellen (Pion et al., 2021; Teunissen et al., 2021). In Untersuchungen 

von Teunissen et al. (2021) zum Talenttransfer zeigte sich, dass nach Meinung von 17 
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ausgewählten Trainern die Sportart Handball vor allem von der Wurffähigkeit und der 

Agilität bestimmt wird (Abb. 5). Dementsprechend sollten Merkmale dieser beiden 

Fähigkeiten auch für eine Talentidentifikation herangezogen werden.  

 

Abb. 5. Spinnennetzdiagramm zum Merkmalsprofil der Sportarten Handball und 

Kanu/Kajak (Teunissen et al., 2021)  

Der Vorteil solcher Erhebungen ist, dass neben den relevanten Merkmalen auch ihr (not-

wendiger) Ausprägungsgrad ermittelt werden kann, der wiederum zur Erstellung einer 

Merkmalsgewichtung und zur Berechnung von Talentprognosen genutzt werden kann 

(Kap. 3.6). Häufig werden Merkmalsprofile professioneller Sportler erhoben und eins 

zu eins für die Talentprognose junger Sportler verwendet. Diesem Vorgehen liegt die 

Annahme zugrunde, dass Merkmalsprofile zum einen relativ stabil bleiben und zum an-

deren auch bei jungen Sportlern das gleiche Sportartprofil vorliegen muss, das Erwach-

sene aufweisen. 

Trotz der möglichen Bedenken, die sich bei diesem Vorgehen auftun können, ist dieses 

Vorgehen gerade für Sportarten, in denen noch keine pro- oder retrospektive Betrach-

tung der Leistungsmerkmale vorliegt, eine einfache und praktikable Methode, um Merk-

male, Ausprägungen, aber auch Prognosen zu erhalten. Eine auf diese Art erhaltene 

Prognose wird als Pseudo- oder auch unechte Prognose (vgl. unechte „Quasi“-Prognose; 

Hohmann et al., 2015) bezeichnet. Nach Schnabel et al. (2016) werden demnach für eine 

Pseudo-Prognose zunächst die Leistungsanforderungen von der Sport-Weltspitze abge-

leitet und die Relation der Merkmale des Leistungsprofils untereinander und zur Wett-

kampfleistung bestimmt (vgl. Merkmalsprofil). Danach erfolgt eine Individualisierung 

dieser Anforderungen, um den Einfluss von Alterskategorien (z.B. kalendarisches, bio-

logisches oder Trainingsalter) herauszurechnen. Die somit erhaltenen, altersbereinigten 

„Erwartungsprofile“ können nun für eine Talentprognose verwendet werden. Eine Va-

lidierung dieser Methode kann bereits bei der Profilbestimmung der professionellen 
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Athleten erfolgen. Sollten sich Leistungssportler und Amateure nicht schon anhand ihrer 

Merkmalsprofile korrekt bestimmen und ihrer Leistungsgruppe zuordnen lassen, scheint 

das Vorgehen auch im Jugendbereich nicht zuverlässig. Untersuchungen von Hohmann 

et al. (2015) zeigen für solche „Quasi“-Prognosen je nach Sportart trotz einer geringen 

Stichprobengröße hohe Erfolgsaussichten ‒ 89,3% der Prognosen sind korrekt. Zur Un-

terscheidung von Leistungsgruppen (Kaderathleten) scheinen solche Sportartprofile und 

zugehörige Gewichtungen daher geeignet zu sein. Fraglich ist noch, ob dieses Vorgehen 

auch in einer frühen Talentidentifikation anwendbar ist. Geht man von der Annahme 

aus, dass sich die Profile von Nachwuchssportlern und Leistungssportlern deutlich un-

terscheiden, kann wohl nur eine retrospektive Studie früherer Leistungsprofile und evtl. 

auch der Leistungsverläufe heute erfolgreicher Leistungssportler Aufschluss über mög-

liche Prädiktoren bzw. vielversprechende Nachwuchs-Merkmalsprofile geben. 

Eine weitere, wenngleich triviale Methode, Prädiktoren zu erhalten, stellt der Vorgang 

„Trial-and-Error“ dar. Hierbei werden beliebige Merkmale als mögliche Prädiktoren er-

probt und ihr Einfluss auf die (spätere) Wettkampfleistung nachfolgend (retrospektiv) 

bestimmt.  

Der zweite Schritt der Gewinnung aussagekräftiger Prädiktoren umfasst die Methoden-

entwicklung, um die zuvor ausgewählten Merkmale zu erheben. Bei der Suche nach 

einer geeigneten Testauswahl steht man jedoch häufig dem Generalitäts-Spezifitäts-Di-

lemma gegenüber (Hohmann et al., 2015). Es besagt, dass spezifische Merkmale einer 

Sportart auch immer ein spezifisches Messinstrument benötigen, um adäquat abgebildet 

werden zu können. Werden die Messverfahren jedoch zunehmend spezifischer, so nei-

gen sie dazu, nur noch eingeschränkte Aussagen über eigentlich ähnliche Merkmale, 

Situationen oder Sportarten zuzulassen ‒ dies ist vor allem ein Problem der Talent- bzw. 

Sportartorientierung. So kann bspw. ein Torschusstest im Fußball unter Belastungs-

druck und Gegnereinwirkung die Situation eines Stürmers darstellen, in der 85. Minute 

noch ein Tor schießen zu wollen, der Test deckt jedoch weder Freistöße noch Kopfbälle 

ab ‒ ganz zu schweigen von Sportarten, die keine Schuss-Vorgänge beinhalten. 

Ein zu generelles Messverfahren hingegen mag die tatsächlichen, zumeist spezifischen 

Situationen einer Sportart nicht mehr wirklich abzubilden. Will man dieses Problem 

umgehen und in Testungen allen spezifischen Situationen einer Sportart gerecht werden, 

wird die gesamte Testbatterie schnell sehr groß und ist damit nicht mehr ökonomisch 

vertretbar. „Ein weitgehend akzeptierter Lösungsvorschlag besteht darin, in den frühen 

juvenilen Stadien eher eine allgemeine motorische Begabung zu testen und dann schritt-

weise auf sportartgruppen- und später auch sportartspezifische Verfahren umzustellen“ 

(Hohmann et al., 2015, S. 10). Ein mit dem Generalitäts-Spezifitäts-Dilemma verknüpf-

tes Problem ergibt sich auch hinsichtlich der Gütekriterien, da die beiden Hauptgütekri-

terien Validität und Reliabilität teilweise in einem komplementären Verhältnis zueinan-

der stehen (Abb. 6; Ferrauti, 2020).  
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Abb. 6. Komplementäres Verhältnis zwischen Reliabilität und Validität (Ferrauti et al., 

2020, S. 105) 

Entsprechend dieses Verhältnisses weisen unspezifische Tests wie bspw. der 20m-

Sprint eine hohe Reliabilität auf, sind jedoch in Bezug auf das eigentliche Talentkrite-

rium eher als schwach einzustufen (Ferrauti et al., 2020). Ganz anders verhält es sich 

mit einem spezifischen Test zu Richtungswechselsprints mit Ball. Die Validität dieses 

Fußballtests kann hier höher eingeschätzt werden, die Reliabilität sinkt jedoch ab (Fer-

rauti et al., 2020). Ein Beispiel für einen Test mit akzeptabler Reliabilität und vermeint-

lich schwacher Validität ist der Loughborough Soccer Passing Test, der häufig für die 

Erhebung der Passqualität im Fußball genutzt wurde (Ali et al., 2007; Huijgen et al., 

2013). Untersuchungen von Serpiello et al. (2017) zeigen einen nur geringen Zusam-

menhang dieses Tests mit der eigentlich implizierten Passqualität während eines Spiels 

(N = 24; U18; Pearson-Korrelation: 0,3 ≤ r ≤ 0,47). Eine hohe Validität scheint daher 

fraglich (Bergkamp et al., 2019). Trotz der angesprochenen Problematik sollten Mess-

verfahren insgesamt in einem hohen Grad den Gütekriterien entsprechen, um für eine 

Talentidentifikation geeignet zu sein (vgl. Kapitel 2.2).  

Als dritte Phase zur Gewinnung aussagekräftiger Prädiktoren wird die Prüfung des Zu-

sammenhangs von Prädiktor und Kriterium genannt (Gabler & Ruoff, 1979). Zu den 

statistischen Methoden zur Prüfung dieser Zusammenhänge bzw. der Kriteriumsvalidi-

tät werden die Korrelations- und die Regressionsanalyse gezählt. Untersuchungen von 

Kramer et al. (2017) zeigten bspw. mithilfe einer Pearson-Korrelation für 92 erfolgrei-

che Tennisspieler der U13, dass für männliche Probanden der Prädiktor „Kraft im obe-

ren Körperbereich“ (r = −0,5) signifikant mit der bisher erreichten Ranglistenposition 

(Kriterium) zusammenhängt. Eine anschließende Regressionsanalyse wies nach, dass 

dieser Prädiktor bereits 25% der Varianz aufklären konnte. Für Mädchen wurde ein sig-

nifikanter Zusammenhang mit der Ranglistenplatzierung für die Prädiktoren „age peak 
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height velocity“ (APHV; r = 0,383) und „Kraft im unteren Körperbereich“ (r = −0,323) 

nachgewiesen. Die durch APHV aufgeklärte Varianz lag im Bereich von etwa 15%. 

APHV korrelierte auch drei Jahre später (U16) immer noch signifikant mit der Ranglis-

tenposition (r = −0,355; R2 = 0,126). „Man beachte, dass r = ±0,4 auf eine relativ hohe 

prädiktive Validität hindeutet, insbesondere in Anbetracht der Komplexität der Vorher-

sage eines Leistungsergebnisses bei jungen Spielern, das mehrere Jahre in der Zukunft 

vom Testzeitpunkt liegt“ (Bergkamp et al., 2019, S. 1329). Auch andere Autoren (Faber 

et al., 2014; Faber et al., 2015; Filipcic, 1999; Filipcic et al., 2010; Girard & Millet, 

2009; Ulbricht et al., 2016) konnten mittels einer Korrelationsanalyse signifikante Zu-

sammenhänge einzelner Tests und der Kriteriumsleistung nachweisen.  

Anhand von Regressionsanalysen wurde ebenfalls in mehreren Studien eine Verbindung 

von Prädiktoren und einem Kriterium gezeigt (Kondric & Filipcic, 2009; Leyhr et al., 

2020; Meckel et al., 2015; Sieghartsleitner et al., 2017). Höner et al. (2017) betrachteten 

bspw. in einer prospektiven Kohortenstudie den Zusammenhang der zwei latenten Leis-

tungsfaktoren „speed ability“ und „technical skills“ der U12 (Prädiktoren) mit dem ca. 

neun Jahre später erreichten Erfolg im Fußball (Kriterium). Die mithilfe einer logisti-

schen Regression berechneten Odds Ratios (OR; übersetzt Chancenverhältnis) von 

ORspeed abilty = 4,58 und ORtechnical skills = 6,72 zeigten einen signifikanten Einfluss der bei-

den Faktorvariablen auf die spätere Spielleistung. Stieg die Faktorvariable „speed abi-

lity“ um eine Standardabweichung (SD = 0,09) an, so erhöhte sich die Chance für das 

Erreichen des späteren Spitzenniveaus um den Faktor 1,15 (= 4,580,09) und für die Fak-

torvariable „techical skill“ sogar um 2,59 (= 6,720,5). 

Einige Studien (Höner et al., 2019; Mostaert et al., 2020; Till et al., 2015) prüften eben-

falls anhand einer analysis of variance (ANOVA), ob und gegebenenfalls wie sich die 

Testergebnisse in verschiedenen Leistungsgruppen unterscheiden. Tests mit hoher 

„Trennschärfe“ (vgl. Effektgröße) können dann wiederum in der Talentidentifikation 

genutzt werden. Höner et al. (2019) untersuchten bspw. mithilfe von ANOVAs signifi-

kante Mittelwertunterschiede zwischen den motorischen Leistungen der Teilnehmer der 

U12 und ihrer Auswahlstufe (Kriterium) der U17. Für alle getesteten Variablen konnten 

signifikante (p ≤ 0,5) Ergebnisse gefunden werden. Während sich für Sprint, Beweg-

lichkeit und Ballkontrolle nur kleine Effektgrößen ergaben (0,04 ≤ η2 ≤ 0,05), zeigten 

sich für Dribbling (η2 = 0,10) und den Gesamtscore (η2 = 0,12) mittlere Effektgrößen 

(Höner et al., 2019). 

Generell gilt für die meisten Studien, dass häufig nur kleine bis mittlere Effekte für ein-

zelne Tests nachgewiesen werden können (Bergkamp et al., 2019). Murr et al. (2018) 

analysierten in einer Review-Studie (mit insgesamt neun Einzelstudien) die Effektgrö-

ßen einzelner Tests im Fußball. Im Mittel lagen die Effektgrößen der Tests der unter-

suchten Studien (mit einer Ausnahme: dRepeated Sprint Ability = 1,21) zwischen d = 0,23 (klei-

ner Effekt; Prädiktor Körpergewicht) und d = 0,57 (mittlerer Effekt; Prädiktor 

Sprint <20m). Kleine Effektgrößen einzelner Prädiktoren sprechen jedoch nicht 

zwangsweise gleich gegen eine erfolgreiche Talentidentifikation, da die letztendlich 
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wichtige Talentprognose zumeist nicht nur auf der Grundlage eines, sondern auf der 

Gesamtheit aller relevanten Prädiktoren erstellt wird.  

Die vierte und letzte Phase des Modells zur Gewinnung von aussagekräftigen Diagno-

sekriterien (Gabler & Ruoff, 1979) umfasst die Bewährung des zuvor geprüften Prädik-

tors. In diesem Verfahren sollen die Prädiktoren erneut anhand anderer Stichproben und 

Zeitpunkte überprüft werden, um die Aufnahme von zufällig stichproben- oder epochen-

spezifischen Merkmalen zu verhindern (Hohmann, 2009). Dieser Schritt mag auf den 

ersten Blick als unnötige Nachkontrolle der eigentlich schon bewiesenen Befunde 

erscheinen, jedoch zeigen mehrere Studien an ein und demselben Prädiktor teilweise 

unterschiedliche Ergebnisse. In der bereits angesprochenen Review-Studien von Murr 

et al. (2018) wurde sichtbar, dass die Effektstärken des Prädiktors Körpergewicht für 

unterschiedliche Altersstufen (U10‒U15) stark schwankten und signifikante Werte von 

−0,38 ≤ d ≤ 1,23 annahmen. Auch die Effektstärken der anderen untersuchten Prä-

diktoren wiesen ähnliche Schwankungen auf (Murr et al., 2018). Aus diesem Grund sind 

Ergebnisse vorerst immer in Abhängigkeit zur gewählten Stichprobe zu sehen. 

3.2 Auswahl der Stichprobe (Range) 

Die Auswahl der Stichprobe stellt eine entscheidende Einflussgröße in der Talentiden-

tifikation dar, da sich die gefundenen Ergebnisse bspw. von Prädiktor und Kriterium 

zunächst vorrangig nur auf diese Probanden beziehen. Nach Bergkamp et al. (2019) 

könnte daher in manchen Studien der Eindruck entstehen, dass bestimmte Prädiktoren 

für eine allgemeine Talentidentifikation nicht geeignet seien, obwohl diese in anderen 

Studien mit anderen Probandengruppen signifikante Einflüsse auf die Wettkampfleis-

tung zeigen würden. 

Das Problem einer verfälschten Verallgemeinerung (vgl. externe Validität) von Befun-

den tritt häufiger für relativ homogene Gruppen der Talentselektion auf, da die Proban-

den hier oft eine Vorselektion erfahren haben. So könnten bspw. die Sportler für Kader-

gruppen anhand bestimmter Merkmale ausgewählt worden sein, die in den Augen der 

Landes- und Bundestrainer für wichtig erachtet werden, und es ist dementsprechend 

nicht verwunderlich, wenn gerade diese Merkmale in einer Talentselektion aufgrund der 

geringen Varianz nicht mehr signifikant auffallen (Abb. 7). Die gleichen Merkmale 

könnten in einer heterogeneren Gruppe noch einen signifikanten Einfluss oder auch ein-

fach größere Effektstärken der Prädiktoren auf das Kriterium zeigen (Bergkamp et al., 

2019; Williams & Reilly, 2000). 

In Abbildung 7 sind die Streudiagramme der Werte eines Prädiktors und eines Kriteri-

ums zu sehen. Aufgezeigt werden sowohl die ursprüngliche Verteilung als auch die 

geänderte Verteilung einer bereits nach diesem Prädiktor vorselektierten Gruppe. Die 

ursprünglichen Korrelationswerte von r ≈ 0,62 sinken im rechten Beispiel auf r ≈ 0,29 

ab ‒ die Ergebnisse werden „schwächer“. Dieses Problem kann bspw. dann eintreten, 

wenn als Stichprobe nur Sportler gewählt werden, die bereits für eine Kader-Sichtung 

eingeladen wurden. Eine statistische Bestimmung der Prädiktoren für eine Prognose 
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erfolgreicher Kadersportler ist dann mitunter aufgrund der Vorselektion der Stichprobe 

nicht mehr zutreffend.  

 

Abb. 7. Veränderung des Zusammenhangs zweier Variablen durch Vorselektion  

Neben der bereits erläuterten Vorselektion der Probandengruppen kann auch die Trai-

ningshistorie der getesteten Stichprobe für bestimmte Ergebnisse verantwortlich ge-

macht werden. Werden mehrere Teilnehmer vom gleichen Trainer, der gleichen Verein-

sphilosophie, der gleichen Trainingsroutine oder auch nur von den gleichen sozialen 

Kontakten (im Verein, Freundeskreis, Internat, Kader, etc.) beeinflusst, kann sich dies 

wiederum auf die Talentidentifikation auswirken und Ergebnisse verzerren. 

Die Schwierigkeiten im Umgang mit vorselektierten Gruppen lassen sich nur schwer 

umgehen, da gerade das Erreichen dieser (Leistungs-)Gruppen in der Talentidentifika-

tion als Kriterium herangezogen wird. Bergkamp et al. (2019) empfehlen daher den Ein-

satz von Korrekturformeln, die die Varianzunterschiede der verschiedenen Merkmale 

der unterschiedlichen Gruppen (häufig Grundgesamtheit und Kriteriumsgruppe) korri-

gieren würden (Hunter & Schmidt, 2007; Sackett & Yang, 2000).  

Auch die reine Stichprobengröße hat einen Einfluss auf das Ergebnis, da sich mit zu-

nehmender Probandenanzahl auch kleinere Effekte noch signifikant nachweisen lassen 

(Rey, 2017). Wird die Stichprobe bspw. durch eine Betrachtung von nur einzelnen Grup-

pen z.B. höherer Leistungslevel künstlich verkleinert, so können auch vormals signifi-

kante Ergebnisse nun insignifikant werden. Die Ergebnisse von Analysen solch kleiner 

Stichproben lassen sich dann auch nur schwer verallgemeinern bzw. auf andere Gruppen 

übertragen.  
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3.3 Bestimmung des Kriteriums (Criterion) 

Ziel von Talentidentifikationsstudien ist es, die Ausprägungen eines gewählten Kriteri-

ums möglichst genau vorhersagen zu können. Eine studienübergreifende Definition des 

Kriteriums ist jedoch bisher nicht zu erkennen. Häufig wird als Kriterium die in der 

(späteren) Karriere eines Sportlers erreichte persönliche Bestleistung, das erreichte Leis-

tungslevel (performance levels: Ranglistenposition, Kaderplatz, Liga, Nationalmann-

schaft, etc.) oder die Wettkampfleistung herangezogen (Hohmann, 2009; Höner et al., 

2019). Dementsprechend sind auch die Bezeichnungen und Einordnungen eines Krite-

riums sehr verschieden. Man findet in der Literatur bspw. die Ausdrücke „elite, sub-

elite, and non-elite level; professional, semi-professional, or non-professional level; first 

team or reserves; elite, club level, or dropouts; national or regional level; selected and 

non-selected players; and nationally drafted or non-drafted players” (Bergkamp et al., 

2019, S. 1319). Hinzu kommen Begriffe wie final selection, elite cadets, high division, 

senior, successful, survivor oder top world (Johnston et al., 2018). In vielen der verwen-

deten Ausdrücke, z.B. selected und non-selected oder national und regional, wird der 

Versuch sichtbar, eine klare Grenze zwischen zwei Gruppen zu ziehen. Die verwendete 

Kriteriumsvariable liegt somit teilweise dichotom/binär (nur zwei Ausprägungen) vor. 

Dieses Vorgehen ist nachvollziehbar, da in der Talentidentifikation in aller Regel der 

Wunsch nach einer klaren Entscheidung darüber besteht, einen Probanden in eine För-

derung aufzunehmen oder nicht. 

In der Realität sind feste Grenzen jedoch selten. Zum einen kann nicht angenommen 

werden, dass alle Personen eines Leistungslevels die gleiche Leistung zeigen, zum an-

deren sind die Übergänge der Gruppierungen üblicherweise fließend. Mit starren Gren-

zen erhält man somit nur noch limitierte Informationen über die Unterschiede zwischen 

den einzelnen Individuen (Bergkamp et al., 2019; Höner & Votteler, 2016). Auf der 

individuellen Ebenen müssten, so Ackermann (2014), prognostische Aussagen „wahr-

scheinlichkeitstheoretisch“ sein, was durch feste Grenzen ganz oder teilweise verhindert 

würde (Höner & Votteler, 2016). Eine verwendete Dichotomisierung wirkt sich auch 

auf die statistischen Berechnungen aus. So sinkt bei dichotom vorliegenden Variablen 

der berechnete Korrelationskoeffizient dieser Variablen im Vergleich zu metrisch vor-

liegenden Variablen (mitunter sogar deutlich) ab (Hunter & Schmidt, 2007). In der 

Praxis ist dieses Vorgehen der Talentidentifikation, die Kriteriumsvariablen anhand fes-

ter Gruppen zu unterscheiden, jedoch weit verbreitet, da sich Sensitivität und Spezifität 

der erstellten Talentprognose vergleichsweise einfach bestimmen lassen (Kap. 3.6). 

Hat man sich trotz der genannten Vorbehalte für eine Aufteilung des Kriteriums in Grup-

pen bzw. Leistungslevel entschieden, stellt sich ein neues Problem. Zum einen gibt es 

im Sport nicht immer klar ersichtliche Gruppen, anhand derer man bestimmte Leistungs-

level ableiten kann, zum anderen können womöglich gleich mehrere Gruppen für ein 

Leistungslevel in Betracht gezogen werden (siehe Tab. 3; Hohmann, 2009; Pfeiffer & 
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Hohmann, 2012). So wird in mks-Sportarten7 wie bspw. der Leichtathletik die Leistung 

üblicherweise in metrischen Messwerten erfasst, was die Frage aufwirft, ab welchem 

Messwert eine Gruppe beginnt oder endet. Häufig sind Leistungen und eine dazu pas-

sende Gruppenzugehörigkeit nicht immer offensichtlich. Bei den Deutschen Leichtath-

letikmeisterschaften 2016 wäre man bspw. mit einer Sprintzeit von 10,48 Sekunden 

über 100m (Herren) auf dem zweiten Platz gelandet. Bei den Meisterschaften 2019 hätte 

diese Zeit jedoch nicht für den Einzug ins Finale gereicht (<10,38 Sek.). Eine passende 

Auswahl geeigneter Leistungslevel ist daher häufig nicht trivial. 

Tab. 3. Talentgruppierung anhand der besten jemals erreichten Wettkampfleistung im 

Schwimmen (nach Pfeiffer & Hohmann, 2012, S. 347) 

Final competition performance 
Talent group 

[Criterion] 

1.   Medallist at European/World Championship or Olympic Games 

3 
2.   Final at European/World Championship or Olympic Games 

3.   Medallist at German or Junior-European Championships 

4.   Final at German or at Junior-European Championships 

5.   Participation at German or Junior-European Championships or 

      medallist at Junior German Championship 

2 
6.   Final at Junior German Championship or 

      medallist at federal state Championship 

7.   Participation Junior German Championship or  

      final at federal state Championship 

8.   Participation at federal state Championship or  

      medallist at Junior federal state Championship 
1 

9.   Participation at Junior federal state Championship 

10. Competition on county level or below 

Eine Möglichkeit, die Gruppierungen der Leistungslevel zu gestalten, wäre eine Orien-

tierung an den gängigen Prozentwerten der Literatur für Talente und eine Festsetzung 

der Leistungslevel entsprechend dieser Prozentangaben. Wählt man bspw. das Talent-

modell von Gagné (2004) als Referenz, so müssten die besten 10% der Sportler als Ta-

lente angesehen werden (vgl. Kap. 2.1.2). Dieser Wert ist jedoch nicht einheitlich in der 

Literatur zu finden. Hohmann et al. (2020) berichten von wesentlich geringeren Pro-

zentwerten, die für das höchste Leistungslevel gewählt werden. So werden je nach Autor 

teilweise zwei (Selektion der besten 2,28%; Ljach, 1998), drei (Selektion der besten 

0,123%; Kovar, 1981) oder sogar vier (Selektion der besten 0,0034%; Matsudo, 1996) 

Standardabweichungen über dem Niveau von Normalsportlern gefordert (Hohmann et 

al., 2020). Auch Kunz (2007) merkt an, dass letztendlich nur 0,3% aller registrierten 

Fußballer für professionelle Vereine spielen. In vielen Talentstudien wird dennoch von 

diesen geringen Zahlen abgewichen, sodass sich Werte von 15% (Gonaus & Müller, 

                                              

7 mks-Sportarten sind Sportarten, die sich durch „klare“ Messwerte auszeichnen. Die Abkürzung mks steht für 

Meter, Kilogramm und Sekunde, da die Messeinheiten in diesen Sportarten zumeist die Leistung beschreiben oder 

diese darstellen. In der Sportart Leichtathletik (als typisches Beispiel) wird die Leistung, bspw. im Weitsprung, an 

diesen festen Größen bewertet. 
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2012), 14,2% (Höner et al., 2019), 12,1% (Till et al., 2015), 10,7% (Le Gall et al., 2010), 

6,2% (Leyhr et al., 2020) oder 0,9% (Höner & Votteler, 2016) finden. Dies liegt teil-

weise daran, dass das gewählte Kriterium noch im Jugendalter liegt und hier die prozen-

tualen Anteile der Sportler der höchsten Leistungsklassen aufgrund der häufig noch 

nicht voll ausgebauten Ligenstruktur noch größer sind als im Erwachsenenalter. Teil-

weise werden diese höheren Prozentwerte aber auch in Abhängigkeit der Stichprobe 

gewählt ‒ zu kleine Leistungsgruppen in bereits schon kleinen Stichproben könnten die 

Ergebnisse verzerren ‒ oder diese orientieren sich an den in der Praxis vorkommenden 

natürlichen Gruppierungen (Kadergruppen, Wettkampfgruppen, etc.).  

 

Abb. 8. Streudiagramm zur Verdeutlichung einer möglichen Level-Einteilungen im Ju-

gendbereich der Sportart Tennis 

Die Auswahl eines festen Prozentwertes scheint daher allgemein wenig sinnvoll, steigt 

doch mit jeder Gruppierung, die in einen Leistungslevel miteinbezogen wird, die Anzahl 

der Teilnehmer immer nur sprunghaft an. Vergleicht man bspw. die Gruppenzusammen-

setzungen der in Abbildung 8 dargestellten Sportler, fällt auf, dass in der höchsten Leis-

tungsgruppe nur eine Person vertreten ist (0,6%), während in der darauffolgenden wei-

tere fünf (summiert 3,4%), dann zehn (summiert 9,2%) und in der vierten Gruppierung 

bereits 26 (summiert 24,1%) der insgesamt 174 Sportler zu finden sind. Eine Auswahl 

von exakt 5% oder 15% der besten Sportler wäre demnach anhand dieser Leistungs-

gruppierung nicht möglich. Als grobe Orientierung werden im Jugendbereich dennoch 

häufig die von Gagné vorgestellten besten 10% der Sportler für das höchste 
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Leistungslevel herangezogen. Dieser Wert findet sich in vielen Studien zu Talentiden-

tifikation wieder (Höner et al., 2019; Leyhr et al., 2020; Till et al., 2015). 

Der Anteil an Personen der interessierenden Grundgesamtheit, die in der Lage sind, eine 

zufriedenstellende Leistung oder ein zufriedenstellendes Leistungslevel im Kriterium 

zu erreichen (d.h. der Anteil der Personen, die erfolgreich sind [wenn keine Auswahl 

stattfindet]), wird auch Grundrate (base rate; Bergkamp et al., 2019; Taylor & Russell, 

1939) genannt. In einem dichotom vorliegenden Kriterium ist somit die Grundrate 

gleich dem Anteil an Personen des höchsten Leistungslevels an der Gesamtstichprobe ‒ 

üblicherweise die Prozentzahl der Leistungssportler. 

Ob ein gewähltes Kriterium und die damit verbundene Einteilung der Stichprobe in ge-

wählte Leistungsgruppen für eine nachfolgende Analyse geeignet scheint, kann mithilfe 

des Mittelwertes der einzelnen Gruppen überprüft werden. Sollten bspw. durch einen 

t-Test oder eine ANOVA keine signifikanten Gruppenunterschiede der Leistungsgrup-

pen anhand verschiedener Prädiktoren erkennbar sein, so müsste (neben der Prädiktor-

auswahl) wohl auch die Einteilung des Kriteriums überdacht werden. 

Neben der Auswahl der passenden Leistungsgruppierungen für ein Kriterium kann 

allerdings auch die Gruppierungsvariable selbst schon fehlerbehaftet sein. So dient eine 

Gruppierung nach Wettkampferfolgen im Jugendbereich nicht zwangsweise als Krite-

rium für das Erwachsenenalter. Wie das Beispiel der Wettkampferfolge von sechs spä-

teren britischen Goldmedaillengewinnern zeigt, schwankten die zuvor erreichten Wett-

kampferfolge mitunter stark (Abb. 9). Würde man bspw. die maximale jemals erreichte 

Leistung zum Ende des sportartspezifischen Jugendalters (Ordinate) als Kriterium neh-

men, würden nur drei (die gepunkteten Fälle) der sechs späteren Spitzensportler in die 

Kriteriumsvariable mit aufgenommen. Wenn möglich sollte sich daher das Kriterium 

auf die abschließende Spitzensportleistung des sportartspezifischen Höchstleistungsal-

ters beziehen. Hohmann (2009) empfiehlt deshalb Langzeitstudien für die Talentidenti-

fikation.  
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Abb. 9. Entwicklung der Wettkampferfolge von sechs britischen Goldmedaillengewin-

nern im Zeitraum bis zu ihrer ersten Goldmedaille (die Ordinate markiert das Ende des 

sportartspezifischen Jugendalters; Güllich, 2019) 

3.4 Bestimmung der Selektionsrate (Selection Ratio) 

Die Selektionsrate (selection ratio) oder auch Empfehlungsquote gibt den Anteil der 

Spieler in der interessierenden Grundgesamtheit an, der für eine positive Prognose bzgl. 

des Kriteriums ausgewählt wird ‒ sozusagen wie viele Empfehlungen im Vergleich zur 

Gesamtempfehlungszahl für das Erreichen des entsprechenden Leistungslevels ausge-

sprochen werden. Nimmt man bspw. das Erreichen einer Kaderplatzierung (dichotom) 

als Kriterium, dann entspricht die Selektionsrate der Prozentzahl an ausgesprochenen 

Kaderplatzempfehlungen und die Grundrate der Anzahl an tatsächlich vorhandenen Ka-

derplätzen (Prävalenz). An diesem Beispiel wird bereits deutlich, dass Selektionsrate 

und Grundrate nicht immer gleich groß sein müssen. Teilweise macht es sogar Sinn, die 

Selektionsrate größer als die Grundrate zu wählen, denn man geht davon aus, dass nicht 

alle Vorhersagen exakt zutreffen. Durch solche „Überempfehlungen“ können demnach 

einerseits eine größere Anzahl der später tatsächlich erfolgreichen Sportler durch die 

Prognosen korrekt vorhergesagt werden ‒ die Sensitivität wird gesteigert –, andererseits 

sinkt aber auch die Spezifität, die Anzahl der korrekt vorhergesagten nicht-erfolgreichen 

Sportler (vgl. Kap. 3.7). 
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Abb. 10. Vier-Felder-Streudiagramm der Talentidentifikation 

Abbildung 10 zeigt eine Vier-Felder-Grafik, die den Zusammenhang von Prädiktor und 

Kriterium verdeutlicht. Im Beispiel wird deutlich, dass der Prädiktor mit dem Kriterium 

positiv korreliert Die mit A bezeichneten Fälle stellen hierbei die erwarteten „Höchst-

leister“ dar, die mit D bezeichneten Fälle die erwarteten „Niedrigleister“ (Bezeichnun-

gen nach Hohmann et al., 2020). Bezogen auf die Gesamtstichprobe bildet folglich der 

Anteil der Bereiche A und C die Grundrate ab und der Anteil der Bereich A und B die 

Selektionsrate. Die Ordinate markiert dabei den (Trenn-)Wert der Prädiktorwerte, ab 

denen eine positive Höchstleister-Prognose gestellt wird. Die Abszisse verkörpert jenen 

(Trenn-)Wert der Kriteriumsvariablen, ab dem eine Person als Höchstleister angesehen 

wird.  

Die Auswahl der Selektionsrate (vgl. Ordinate) hat einen entscheidenden Einfluss auf 

die spätere Sensitivität und Spezifität der Talentprognosen und sollte daher mit Bedacht 

gewählt werden. Insgesamt können hier verschieden Überlegungen im Raum stehen: 

Zunächst könnte die Selektionsrate genauso hoch gewählt werden wie die Grundrate 

(Prävalenz). Dieses Vorgehen kann bei einem „sehr guten“ Prädiktor von Vorteil sein, 

der eine hohe Korrelation mit dem Kriterium aufweist, da so keine oder nur sehr wenige 

Über- oder Unterempfehlungen entstehen (es werden mehr/weniger Empfehlungen aus-

gesprochen als Spitzensportler beobachtet wurden) und sowohl Sensitivität als auch 

Spezifität der Talentprognose maximale Werte erzielen können (vgl. Kap. 3.7).  

Eine zweite Möglichkeit wäre es, die Selektionsrate von den Fördermaßnahmen abhän-

gig zu machen. Reichen bspw. die finanziellen Mittel eines Vereins aus, um 15% der 

talentiertesten Kinder entsprechend zu fördern, kann es Sinn machen, so viele Kinder 

auch als spätere Höchstleister zu empfehlen (Selektionsrate = 15%). 

Eine weitere Alternative wäre es, den Schnittpunkt von Bezugslinie (zumeist die Dia-

gonale) und Grundrate-Linie (Abszisse) als Ansatzpunkt für die Selektionsrate zu 
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wählen (siehe Abb. 10). Dieses Vorgehen der Findung einer Selektionsrate berücksich-

tigt verstärkt die eigentliche Eignung der empfohlenen Sportler. 

Als mögliche statistische Verfahren, im Nachgang einer Prognoseberechnung retrospek-

tiv eine geeignete Selektionsrate zu ermitteln, kommen ROC-Analysen (Köster et al., 

2021; Mandrekar, 2010; Unal, 2017) und die Berechnung von Youdens J bzw. der 

Youden-Index (Hedderich & Sachs, 2016) zum Einsatz (Kap. 3.7). 

Das bereits angesprochene Problem von Überempfehlungen (es werden mehr Höchst-

leisterempfehlungen ausgesprochen, als es tatsächliche Höchstleister gibt) und Unter-

empfehlungen (weniger Höchstleisterempfehlungen als tatsächliche Höchstleister), 

wird durch eine Abweichung der Selektionsrate von der Grundrate verursacht. Taylor 

und Russell haben die Auswirkungen der verschiedenen Selektionsraten auf den positi-

ven prädiktiven Wert (den Anteil an korrekten Höchstleisterempfehlungen unter allen 

Höchstleisterempfehlungen) bereits 1939 untersucht (Abb. 11).  

 

Abb. 11. Positiver prädiktiver Wert (Prozentsatz „Geeigneter“) in Abhängigkeiten von 

der Validität des Prädiktors (Korrelation: r = 0,55 und r = 0,35), der Selektions-

rate/-quote und der Grundrate (nach den Taylor-Russell-Tafeln von Taylor & Russell, 

1939; Lienert & Raatz, 1998, S. 421) 

Es zeigt sich, dass der positive prädiktive Wert (Prozentsatz „Geeigneter“) mit steigen-

der Selektionsrate abnimmt. Würde man bspw. bei einer Grundrate von 50% ‒ d.h. in 

der Stichprobe erfüllt jede zweite Person das gesuchte Leistungslevel (Kaderplatzie-

rung, Wettkampferfolg, etc.) ‒ und einem moderaten Prädiktor (Korrelation: r = 0,35) 

eine Selektionsquote von 10% wählen, wären 74% der aufgestellten Höchstleisteremp-

fehlungen korrekt. Bei einer Selektionsquote von 30% wären es nur noch 66% und bei 

einer Selektionsrate von 50 % nur noch 61% korrekte Höchstleisterempfehlungen (siehe 

Taylor-Russell-Tafeln). Spräche man jedem Probanden eine Höchstleisterempfehlung 

aus (Selektionsrate von 100%), so hätte man zu 50% korrekt getippt, da in der 
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Population 50% der Personen (spätere) Höchstleister sind (vgl. Grundrate von 

50%) ‒ dies entspricht folglich einem zufälligen Ergebnis (Taylor & Russell, 1939). 

Wird von einer Talentidentifikation eine hohe Treffsicherheit ihrer Höchstleisterprog-

nosen gefordert, so sollte demnach die Selektionsrate vergleichsweise klein gewählt 

werden.  

In bestimmten Situationen kann es Sinn machen, von einer festen Selektionsquote ab-

zusehen und stattdessen zunächst einen geeigneten Cut-Off-Wert zu suchen. Dies ist 

dann der Fall, wenn die Grundrate unbekannt ist oder die Anzahl und Art der Förder-

maßnahmen noch nicht feststehen. Der Cut-off-Wert gibt dabei an, ab welchem in einer 

Prognosemethode erzielten Eignungswert (siehe Kap. 3.5) ein Proband einer bestimm-

ten Leistungsgruppe zugeordnet werden soll. Die prozentuale Anzahl der Empfehlungen 

(Selektionsquote) ist somit nicht im Vorhinein festgesetzt, sondern wird in Abhängig-

keit von der jeweiligen „Eignung“ der Probanden bestimmt. Wird bspw. der Cut-off-

Wert eines statistischen Prognosewertes (Intervall: [0;1]) auf 0,9 gesetzt, bedeutet dies, 

dass alle Personen mit einem Prognosewert von 0,9 und größer als spätere Talente vor-

hergesagt werden. Die genaue Anzahl der Vorhersagen wird somit erst nach der Berech-

nung der individuellen Eignung der Probanden deutlich und kann mitunter je nach Prog-

nosemethode stark von der tatsächlich gegebenen Grundrate abweichen. Dieses Vorge-

hen ist dann vielversprechend, wenn explorativ vorgegangen wird und bspw. der Bedarf 

an Kaderplätzen erst ermittelt werden soll. Cut-Off-Wert und Selektionsquote hängen 

hierbei zwar zusammen, können jedoch je nach Verteilung der Eignungswerte innerhalb 

der Stichprobe deutlich voneinander abweichen. Erreichen bspw. nur drei von 100 

Sportlern in einer Prognose einen Eignungswert von mindestens 0,9 (Cut-off-Wert), so 

liegt die Selektionsrate nur bei 3% und nicht bei einem zumeist erwarteten Anteil von 

10%. 

3.5 Bestimmung der Prognosemethode (Methods) 

Die Talentprognose beruht meistens auf einem Prognose- oder Eignungswert, der bspw. 

die Wahrscheinlichkeit der für das Kriterium gewählten Gruppenzugehörigkeiten angibt 

(Singer, 1981). Anhand dieses Prognosewertes und der gewählten Selektionsrate wird 

dann die vorhergesagte Gruppenzugehörigkeit bestimmt. Wird bspw. für eine Kader-

platznominierung eine Anzahl von zehn Personen gesucht, würde man diejenigen Per-

sonen mit den zehn höchsten Prognosewerten für die Kaderplatznominierung empfehlen 

(Talentempfehlung).  

Für die Berechnung eines Prognosewertes ergeben sich mehrere Möglichkeiten. Zum 

einen kann der Prädiktorwert bzw. die Merkmalsausprägung selbst als Prognosewert 

angesehen werden (z.B. bei Trainermeinungen/-einschätzungen). Entsprechend der ge-

wählten Selektionsrate können demnach die Personen mit den höchsten Ausprägungen 

im Prädiktor als Talente empfohlen werden. Eine gängige Methode ist es, die Prä-

diktoren dabei zunächst zu standardisieren (z-Werte, Prozentrang, etc.), um sie als al-

ters- und geschlechtsbereinigte Werte vorliegen zu haben (Hohmann, 2009).  
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Zum anderen können Prädiktoren verrechnet oder mit anderen Werten z.B. linear kom-

biniert werden. Für einen einzelnen Prädiktor kann dies durch eine Multiplikation mit 

einem Vorfaktor a1 (z.B. einen Regressionskoeffizienten) und Addition mit einer Kon-

stanten a0 geschehen. Für mehrere Prädiktoren p1, p2, ..., pn lässt sich analog verfahren 

(Formel 1):  

𝑃𝑟𝑜𝑔𝑛𝑜𝑠𝑒𝑤𝑒𝑟𝑡 = 𝑎0 + ∑ 𝑎𝑘

𝑛

𝑘=1

𝑝𝑘               (1) 

In der Formel stellt a0 die Konstante und die Menge der ak die verschiedenen Vorfakto-

ren (z.B. Regressionskoeffizienten) der Prädiktoren pk dar. Neben klassischen Metho-

den, wie die Bildung von Summe und Mittelwert, können so je nach Studie und Prä-

diktoren ganz verschiedene Berechnungsweisen, sogenannte Gewichtungen, entstehen 

(Hohmann et al., 2020). Höner und Votteler (2016) untersuchten bspw. die Eignung von 

über 22.000 Kindern der U12 mithilfe einer fußballspezifischen Gewichtung aus Sprint, 

Agilität, Dribbling, Ballkontrolle und Schussfähigkeit (siehe auch Leyhr et al., 2020; 

Formel 2 & 3). Solche Gewichtungen können durch die Meinung von Experten zustande 

kommen, aus Sportartprofilen abgeleitet (Abb. 5) oder anhand von statistischen Analy-

severfahren berechnet werden (Hohmann et al., 2015).  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
10.000

(17,29 ∗ 𝑆𝑝𝑟𝑖𝑛𝑡) + (9,43 ∗ 𝐴𝑔𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦) + (4,11 ∗ 𝐷𝑟𝑖𝑏𝑏𝑙𝑖𝑛𝑔) + (2,41 ∗ 𝐵𝑎𝑙𝑙 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙) + 𝑆ℎ𝑜𝑜𝑡𝑖𝑛𝑔
 (2) 

⇒ 𝑃𝑟𝑜𝑔𝑛𝑜𝑠𝑒𝑤𝑒𝑟𝑡 ∶=
10.000  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒
=  17,29 ∗ 𝑆𝑝𝑟𝑖𝑛𝑡 + 9,43 ∗ 𝐴𝑔𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 + 4,11 ∗ 𝐷𝑟𝑖𝑏𝑏𝑙𝑖𝑛𝑔 + 2,41 ∗ 𝐵𝑎𝑙𝑙 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙 + 𝑆ℎ𝑜𝑜𝑡𝑖𝑛𝑔 (3) 

Neben den aus Trainer- und Expertenmeinungen entstehenden linearen Gewichtungen 

werden weitere Klassifikationsmethoden verwendet, um die Zugehörigkeit eines Pro-

banden zu verschiedenen Leistungsgruppen zu prüfen. Eine lineare Berechnungsweise 

des Prognosewertes ergibt sich bspw. anhand einer linearen Diskriminanzanalyse (Sin-

ger, 1981). Teunissen et al. (2021) untersuchten bspw. in ihrer Studie zum Talenttrans-

fer, ob sich die Gruppe der Kanu- und Kajakfahrer von der Gruppe anderer Sportler 

unterscheidet. Das Streudiagramm (Abb. 12) zeigt die Koeffizienten der kanonischen 

Diskriminanzfunktionen auf den Achsen. Die beiden Gruppen sind innerhalb des zwei-

dimensionalen Raums sichtbar getrennt, was darauf hinweist, dass die Funktionen zwi-

schen Kanu/Kajak und 18 anderen Sportarten diskriminieren (Teunissen et al., 2021). 

Anhand der Lage der einzelnen Diskriminanzwerte in Abhängigkeit vom jeweiligen 

Gruppenzentroiden lassen sich die gesuchten Prognosewerte berechnen. Auch in Stu-

dien anderer Autoren wurden Diskriminanzanalysen im Rahmen der Talentidentifika-

tion erfolgreich eingesetzt (Dugdale et al., 2019; Mostaert et al., 2021).  



Validierungsschritte prognostischer Validität 

 

39 

 

 

Abb. 12. Diskriminanzanalyse zur Untersuchung der Gruppe Kajak/Kanu und achtzehn 

anderen Sportarten (Teunissen et al., 2021) 

Auch Regressionsanalysen werden zur Erstellung eines Prognosewertes verwendet 

(Forsman et al., 2016; S. Robertson et al., 2015; Sieghartsleitner et al., 2017). Hierbei 

wird ebenfalls versucht, die abhängige Variable (hier: die Kriteriumsvariable) durch 

eine oder mehrere unabhängige Variablen (hier: die Prädiktoren) zu erklären. Die 

dadurch erhaltene Gleichung kann wiederum genutzt werden, um einen Prognosewert 

zu bestimmen. Neben der linearen Regressionsanalyse kommt vor allem bei dichotom 

vorliegenden Kriteriumsvariablen die binomiale logistische Regression (Logit-Modell) 

zum Einsatz (Fahrmeir et al., 2009). In einer Langzeitstudie von Faber et al. (2017) 

wurde bspw. mittels einer linearen und einer logistischen Regression an 1.191 Tischten-

nisspielern geprüft, ob die im Alter von 7 bis 10 Jahren erhobenen Testwerte der Test-

aufgaben „sprint“, „agility“, „speed while dribbling“ und „ball throwing“ die spätere 

Tischtennisleistung der U13, U15 und U18 vorhersagen können.  

Neben den drei beschriebenen Ansätzen gibt es noch eine Vielzahl anderer (Klassifika-

tions-)Methoden, die es ermöglichen, Prognosewerte zu berechnen (Robertson, et al., 

2015). Zu den bekannteren Methoden zählen Support Vector Machines, Nearest Neigh-

bour Klassifikation, Decision Trees und Fuzzy-Klassifikationen (Giles et al., 2020). 

Pfeiffer und Hohmann (2012) ergänzen diese Aufzählung zudem noch um künstliche 

neuronale Netze (Tab. 4). 
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Tab. 4. Ansätze zur Prognosewerterstellung in der Talentidentifikation (Pfeiffer & Hoh-

mann, 2012) 

 Linear methods Nonlinear methods 

Static approach Regression analyses, 

disciminant analyses 
Neural networks 

Dynamic approach Dynamic testing, 

regression analyses of time series 

(e.g., cross-correlation) 

Differential equation systems, 

computer simulations 

Aufgrund ihrer Flexibilität und ihres großen Einsatzbereichs werden künstliche neuro-

nale Netze in den letzten Jahren verstärkt in der Talentforschung eingesetzt (Mann et 

al., 2017; Musa, Taha et al., 2019). Sie sind angelehnt an ihre biologischen Vorbilder, 

die Nervensysteme, und bauen auf einer Netzstruktur mit teilweise in mehreren Schich-

ten (layer) liegenden künstlichen Neuronen auf. Anhand von existierenden Trainings-

daten lernen neuronale Netze meist nach der Methode „Versuch und Irrtum“, über 

mehrere Iterationsdurchläufe/Trainingsepochen ‒ je nach Lernverfahren auch rekurrent 

‒ von den Input- auf die Output-Daten zu schließen (Abb. 13). Die interne Struktur des 

Netzes (z.B. die Anzahl der Neuronen im Hiddenlayer) kann sich daher im Vergleich zu 

weniger komplexen Klassifikationsverfahren, in denen die Struktur von vornherein be-

kannt ist, je nach Datenlage und/oder Startvektor verändern.  

 

Abb. 13. Beispiel einer möglichen Netzstruktur eines künstlichen neuronalen Netzes 

(Backhaus et al., 2015, S. 299) 

Durch diese Methode können künstliche neuronale Netze im Gegensatz zu den meisten 

linearen Verfahren auch sehr komplexe Zusammenhänge bestimmen. So ist bspw. ein 

neuronales Netz in der Lage, sowohl einen agilen, kleinen Stürmer als auch einen gro-

ßen, kopfballstarken Verteidiger korrekt als Fußballer zu erkennen. Einzelne stärkere 
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Merkmalsausprägungen können im Klassifikationsverfahren demnach schwächere 

Merkmalsausprägungen kompensieren (Pion et al., 2017). In weniger komplexen Klas-

sifikationsverfahren würde evtl. nur einer der beiden Fußballertypen oder sogar nur eine 

Mischform beider Typen als Talent erkannt werden.  

Die Güte eines künstlichen neuronalen Netzwerks hängt jedoch stark von der Anzahl 

und Qualität der vorhandenen Trainingsdaten ab. Eine Bestimmung von talentierten 

Sportlern kann mittels eines neuronalen Netzes daher auch erst dann geschehen, wenn 

schon Daten (Kriteriums- und Prädiktor-Daten) von bereits erfolgreichen Sportlern be-

kannt sind ‒ der Zugang ist folglich überwiegend retrospektiv. Zudem kann es je nach 

Trainingsdatenlage und Netzvorgaben im Training zu einem Overfitting (Überanpas-

sung) kommen. Dies ist unter anderem dann der Fall, wenn für die Berechnungen zu 

viele Trainingsschritte (oder auch Variablen) angesetzt wurden und es bspw. zum Aus-

wendiglernen einzelner Fälle kommt. Dadurch können neue, noch unbekannte Fälle 

nicht mehr korrekt klassifiziert werden und die Modellgüte sinkt. Neben einem Daten-

satz aus reinen Trainingsdaten kommen daher üblicherweise auch ein Validierungssatz 

(Dev Set) und ein Testsatz/Teststichprobe zum Einsatz (Barron et al., 2018). Anhand der 

Ergebnisse der Validierungs- und Teststichproben lässt sich die Gefahr des Overfittings 

einschätzen. Um Overfitting zu vermeiden und auch die Fehlerrate der Prognosen zu 

vermindern, gibt es mehrere Stellschrauben, an denen man (händisch) Korrekturen an-

setzen kann (Anzahl der vorgegebenen Hiddenlayer, Eingrenzung der Neuronenanzahl, 

Anzahl der Trainingsepochen, Größe des Fehlers, Ausklammern von Datenpunkten 

[dropout]). Diese Modifikationen machen wiederum jede Netzlösung in Abhängigkeit 

der Trainingsdaten individuell und sind für Außenstehende nicht immer direkt nachvoll-

ziehbar.  

In der Talentforschung werden unterschiedliche nicht-lineare Prozeduren und Netzlö-

sungen verwendet, darunter Mulitlayer Perceptrons (Barron et al., 2018; Musa, Majeed 

et al., 2019), Kohonen Feature Maps (Hohmann & Seidel, 2005; Pion et al., 2017) und 

Radial Base Functions (Heazlewood et al., 2016). Silva et al. (2007) versuchten bspw. 

mithilfe eines Multilayer Perceptrons (MLP), anhand kinanthropometrischer Daten 

(bioelektrische Impedanzanalyse, Hautfaltendickenmessung, Anthropometrie, etc.), 

funktioneller (Kraft und Flexibilität) und sportartspezifischer (Hydrodynamik, hydro-

statische und bioenergetische Eigenschaften) Fähigkeiten und qualitative Bewertung der 

Schwimmtechnik, die Schwimmzeiten/-leistung auf 400m und 200m von 65 Schwim-

mern und 73 Schwimmerinnen auf nationalem Level vorherzusagen. Der Unterschied 

zwischen den tatsächlich erreichten und den statistisch vorhergesagten Zeiten war hier-

bei gering (Silva et al., 2007). Die Ergebnisse beruhten allerdings nur auf einem 

Trainings- (80%) und einem Validierungsdatensatz (20%). Ein weiterer unabhängiger 

Testdatensatz fehlte. 
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→ Erstellung der Talentprognose 

Mithilfe des durch die gewählte Methode erhaltenen Prognosewertes wird anhand der 

(zuvor) bestimmten Selektionsrate oder dem Cut-off-Wert eine Auswahl der als 

Talent vorhergesagten Personen getroffen.  

Der in Klassifikationsverfahren oder in Gewichtungen erhaltene Prognosewert stellt den 

Grad der Zuordnung einer Person zu einer der vorher festgelegten Gruppen (abhängig 

vom Kriterium) dar. Dementsprechend können üblicherweise Personen mit einem hohen 

Prognose- bzw. Gewichtungswert statistisch gesehen eher der jeweils gewählten Leis-

tungsgruppe zugeordnet werden als Personen mit einem niedrigeren Prognosewert. Die 

genaue Anzahl der nun als für eine Leistungsgruppe vorhergesagten bzw. empfohlenen 

Personen hängt wiederum von der Selektionsrate oder dem Cut-off-Wert ab. Läge bspw. 

die Selektionsrate bei 10%, so würden von 100 Probanden diejenigen zehn Personen mit 

den höchsten Prognosewerten als Talent empfohlen. Bei einem Cut-off-Wert von 0,7 

würden alle Probanden mit einem Prognosewert größer 0,7 als später erfolgreiche Sport-

ler vorhergesagt. 

3.6 Prognosegüte (Prediction)  

Die Prognosegüte über den Wert einer Vorhersage lässt sich an statistischen Proberech-

nungen mithilfe einer Teststichprobe schätzen oder in einer Langzeitstudie anhand des 

tatsächlich erreichten Kriteriums (retrospektiv) einordnen. Hierbei ist von Interesse, von 

welchen und wie vielen Sportlern das prognostizierte Kriterium mithilfe der gewählten 

Prognosemethode korrekt vorhergesagt wurde. Korrekte und falsche Prognosen lassen 

sich mit einer 4-Felder-Tafel verdeutlichen (Tab. 5). Anhand dieser Tafeln können die 

verschiedene Güteparameter der Talentprognose bestimmt werden. 
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Abb. 14. Grafische 4-Felder-Tafel zur Prognosegüte (Hohmann et al., 2014) 

Hohmann et al. (2014) kombinieren in ihrer Abbildung (Abb. 14) die bereits in Abbil-

dung 10 verdeutlichte Streudiagrammdarstellung der Verteilung zwischen Kriterium 

und Prädiktor mit einer klassischen 2×2-Klassifikationstabelle (teilweise auch Confu-

sion Matrix genannt, Tab. 5). Je nach Wissenschaftsbereich (Medizin, Psychologie, Ta-

lentforschung, etc.) werden die vier Tabellenbereiche „erwartete Niedrigleister“, „uner-

wartete Niedrigleister“ (Typ-I-Fehler), „unerwartete Hochleister“ (Typ-II-Fehler) und 

„erwartete Hochleister“ teilweise unterschiedlich angeordnet (Schorer et al., 2017). So 

können je nach Darstellung z.B. die „erwarteten Hochleister“ auch oben links oder unten 

rechts zu finden sein. Bei nicht dichotom vorliegenden Variablen kann zudem von einer 

2×2-Tabelle abgewichen werden. Baker et al. (2018) nutzen bspw. eine 3×3-Tabelle zur 

Darstellung eines in drei „Leveln“ vorliegenden Kriteriums (Abb. 15).  

Tab. 5. 2×2-Klassifikationstabelle 

 
Predicted/Recommended  

Low Potential High Potential ∑ 

Observed/ 

Existing 

High Performance C A A+C 

Low Performance D B B+D 

 ∑ C+D A+B A+B+C+D = N 

Legend: A = true positives (TP), B = false positives (FP), C = false negatives (FN), D = true 

negatives (TN) 
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Im oberen rechten Feld (A) des vorliegenden dichotomen Beispiels (Abb. 14 bzw. 

Tab. 5) ist die Anzahl der korrekt prognostizierten Personen zu finden, die das Kriterium 

erfüllen ‒ sie sind demnach die erwarteten Hochleister oder auch „true positives“. Das 

linke obere Feld (C) beschreibt die Anzahl der Personen, die das Kriterium erfüllen, 

jedoch nicht mithilfe der Prognosemethode vorhergesagt bzw. bestimmt werden konn-

ten ‒ sie stellen die unerwarteten Hochleister oder auch „false negatives“ dar. 

In der unteren Zeile findet sich links (D) die Anzahl der korrekt vorhergesagten Perso-

nen mit nicht erfülltem Kriterium. Dies sind die „erwarteten Niedrigleister“ oder auch 

„true negatives“. In der rechten Spalte (B) findet sich die Anzahl derjenigen Personen, 

denen das Kriterium fälschlicherweise prognostiziert/klassifiziert wurde. Es handelt 

sich dabei um die Menge der „unerwarteten Niedrigleister“ oder auch „false positives“. 

Die Summe A + C entspricht folglich der Anzahl an Personen der Stichprobe, die das 

Kriterium erfüllen (in medizinischen Belangen z.B. die Anzahl betroffener bzw. er-

krankter Personen). Der relative Anteil dieser Summe zur Gesamtstichprobe entspricht 

somit der Grundrate (base rate). Die Summe B + D gibt die Anzahl an Personen an, die 

das Kriterium nicht erfüllen. Summiert man A und B, erhält man die Anzahl der positi-

ven Prognosen. Die relative Anzahl an positiven Prognosen zur Gesamtstichprobe ergibt 

wiederum die Selektionsrate S (Formel 5; diese ist gegebenenfalls abhängig von einem 

gewählten Cut-off-Wert, sofern dieser verwendet wurde). Die Anzahl der negativen 

Prognosen geht aus der Summe C + D hervor. Die Summe aller vier Felder (A+B+C+D) 

ergibt die Gesamtstichprobenanzahl N. 

 

Abb. 15. 6-Felder-Tafel zur Darstellung der möglichen Zusammenhänge zwischen Po-

tential und Leistung (Baker et al., 2018) 
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Die Prognosegüte kann nun anhand der 2×2-Tabelle (Tab. 5) bestimmt werden (Marx 

& Lenhard, 2010; Musa, Majeed et al., 2019). In der Praxis finden sich als mögliche 

Kennzahlen hierbei häufig die Gesamttrefferquote, die Sensitivität und die Spezifität. 

Die Gesamttrefferquote (Hit-Rate oder auch Accuracy [ACC]) leitet sich aus dem rela-

tiven Anteil aller korrekt prognostizierten bzw. klassifizierten Kriteriumsvorhersagen 

(true positves [A] + true negatives [D]; Formel 4) ab. Sie gibt demnach die Prozentzahl 

der korrekten Prognosen an.  

𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒 =
𝐴 + 𝐷

𝐴 + 𝐵 + 𝐶 + 𝐷
 (4) 

𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑅𝑎𝑡𝑒 ∶= 𝑆 =
𝐴 + 𝐵

𝐴 + 𝐵 + 𝐶 + 𝐷
 (5) 

Die Gesamttrefferquote schwankt in verschiedenen Studien mitunter stark. So konnten 

bspw. in Studien von Sieghartsleitner et al. (2019) zu Talentprognosen von 117 Junio-

renfußballspielern mittels Trainermeinungen, motorischer Tests, eines multidimensio-

nalen Modells (aus sportmotorischen, familiären, psychologischen und biologischen 

Variablen) und Kombinationen dieser Ansätze nach fünf Jahren Gesamttrefferquoten 

von durchschnittlich 77,8% (je nach Methode 71‒88%; Tab. 7) erreicht werden. Am 

besten schnitt erwartungsgemäß das holistische Modell, das alle Einzelmodelle kombi-

niert, mit 88% korrekten Vorhersagen ab. 

Pion et al. (2017) untersuchten retrospektiv mittels verschiedener Prognosemethoden 

(Trainermeinung [Coaches], Diskriminanzanalyse [DA], Kohonenkarte [KFM] und 

Multilayer Perceptron [MLP]) die Dropout-Rate nach fünf Jahren von 243 jungen Tur-

nerinnen. Die Gesamttrefferquote der vier Methoden lag durchschnittlich bei 70,6%. 

Die Trainermeinung erzielte hierbei mit 51,9% korrekten Vorhersagen den schlechtes-

ten Wert der vier Klassifikationsmethoden, während die Klassifikationsergebnisse des 

Multilayer Perceptrons zu 80,2% zutrafen (Abb. 16). 

Nach Güllich und Cobley (2019) liegen die durchschnittlichen Gesamttrefferquoten der 

meisten Stichproben im Bereich von bis zu 70% (vgl. Dugdale et al., 2019; Heazlewood 

et al., 2016; Robertson et al., 2015). 

 

Abb. 16. Prognoseergebnisse von vier Prognose-/Klassifikationsmethoden zum Drop-

Out-Verhalten junger Turnerinnen nach fünf Jahren (Pion et al., 2017) 
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Die beiden Kennzahlen Sensitivität (Recall) und Spezifität geben jeweils das Verhältnis 

von den durch die jeweilige Methode korrekt vorhergesagten Kriterium-Zuordnungen 

in ihrer jeweiligen tatsächlich beobachteten Populationsgruppe an (Davis & Goadrich, 

2006; Hedderich & Sachs, 2016). Die Sensitivität verdeutlicht hierbei das Verhältnis 

von „erwarteten Hochleistern“ (true positives, A) unter den tatsächlich später beobach-

teten Hochleistern (positives, A + C; Formel 6). Unter der Spezifität wird analog das 

Verhältnis der „erwarteten Niedrigleister“ (true negatives, D) unter den später tatsäch-

lich beobachteten Niedrigleistern (negatives, B + D) verstanden (Musa, Majeed et al., 

2019; Formel 7).  

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝐴

𝐴 + 𝐶
 (6) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝐷

𝐵 + 𝐷
 (7) 

Aus diagnostischer Sicht verdeutlich demnach die Sensitivität die Anzahl der wahrhaft 

positiv Getesteten unter den betroffenen bzw. erkrankten Personen und die Spezifität 

die Anzahl der wahrhaft negativ Getesteten unter den nicht betroffenen bzw. gesunden 

Personen. Würde bspw. eine Diagnosemethode bei 9 von 10 betroffenen Personen an-

schlagen, so läge die Sensitivität bei 90%. 

In Untersuchungen von Till et al. (2016) an 257 Rugby-Ligaspielern wurden bspw. mit-

hilfe von in der U15 erhobenen Anthropometrie- und Fitnessdaten Prognosen der 7 bis 

9 Jahre späteren Leistungserfolge (Amateur/Professional) erstellt. In diesen Erfolgs-

prognosen konnte eine Sensitivität von 83,3% und eine Spezifität von 63,8% erreicht 

werden. 

Höner und Votteler (2016) erzielten in ihrer Talentstudie an 22.843 U12-Fußballern 

(siehe Abb. 17) eine Sensitivität von 75,3% und eine Spezifität von 62,0% (bei einem 

Cut-off-Wert von 60%). Auch Giles et al. (2020) erreichten in ihrer Tennis-Studie Werte 

im Bereich von 65 bis 72% für die Sensitivität und 75 bis 85% für die Spezifität. 

Sensitivität und Spezifität stehen üblicherweise in einem konträren Verhältnis. Dies be-

deutet, dass in der Praxis mit steigender Sensitivität eine sinkende Spezifität erwartet 

werden kann. Der Zusammenhang ist jedoch nicht linear.  
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Abb. 17. Sensitivität und Spezifität in Abhängigkeit verschiedener Cut-Off-Werte (Hö-

ner & Votteler, 2016, S. 274) 

In der Grafik von Höner und Votteler (2016) zu ihrer Studie der U12-Nachwuchsfuß-

baller ist ersichtlich, dass mit steigendem Cut-Off-Wert bzw. sinkender Selektionsrate 

(siehe x-Achse bzw. Abzisse) die Sensitivität der Prognosen des in der U16 bis U19 

erreichten Spielleistungslevels sinkt, während die Spezifität (annähernd linear) steigt 

(Abb. 17). Würde man der Grafik entsprechend 90% aller U12-Fußballer für das spätere 

Jugend-Nationalteam empfehlen (Cut-off bei 10% bzw. Selektionsrate bei 90%), so 

würde man 98,9% der späteren Nationalspieler korrekt vorhersagen, jedoch auch nur 

10,6% der später nicht im Jugendnationalkader vertretenen Spieler korrekterweise aus-

schließen. Prognostizierte man hingegen von den U12-Nachwuchsfußballern nur 1% als 

für das spätere Jugendnationalteam geeignet, dann wären unter diesen immer noch 8,4% 

der tatsächlichen späteren Jugendnationalspieler zu finden und auch 99,3% der später 

niedrigklassiger spielenden Fußballer würden korrekt vorhergesagt. 

Neben der Spezifität und Sensitivität werden häufig auch die beiden Kennwerte des 

positiven und negativen prädiktiven Wertes für die Prognosegüte herangezogen (Allen 

et al., 2015). Diese beiden Werte geben die Höhe der Wahrscheinlichkeit über das Zu-

treffen einer positiven bzw. negativen Vorhersage an. Der positive prädiktive Wert (pre-

cision) gibt hierbei den Anteil der korrekten positiven Voraussagen unter allen positiven 

Voraussagen (Formel 8), der negative prädiktive Wert entsprechend den Anteil der kor-

rekten negativen Vorhersagen aller negativen Vorhersagen an (Davis & Goadrich, 2006; 

Formel 9). 

𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 =
𝐴

𝐴 + 𝐵
 (8) 

𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 =
𝐷

𝐶 + 𝐷
 (9) 
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Allen et al. (2015) überprüften mithilfe von vier Prognosemethoden an 5.738 australi-

schen Schwimmern, wie groß die Kader der letzten fünf Jahre gewesen sein müssten, 

damit sie 90% (Sensitivität) der australischen Schwimmer mit olympischer Qualifika-

tion beinhaltet hätten. Bei ca. 67 Schwimmern, die die Qualifikationsziele erreichten, 

lagen die fünf Jahre zuvor berechneten Kadergrößen im Bereich von 413 bis 685 Perso-

nen, was wiederum einem positiven prädiktiven Wert von 13 bis 9% entspricht. Für 

Berechnungen des Vorjahreskaders lag der positive prädiktive Wert bei 38 bis 66%. 

Für eine Gruppe von 50 Bogenschützen wurden in Klassifikations-Untersuchungen von 

Musa et al. (2019) eine deutlich höhere Zahl für den positiven prädiktiven Wert ausge-

wiesen (Tab. 6). Dabei wurden je nach Methode Werte im Bereich von 88,2 bis 94,1% 

erzielt. Aufgrund ihrer geringen Stichprobenanzahl und der fehlenden Langzeitprognose 

ist die Studie jedoch nur bedingt mit anderen Talentprognosen vergleichbar.  

Tab. 6. Prognosegüte zweier Klassifikationsmethoden (mod. nach Musa et al., 2019) 

 Accuracy Sensitivity Specificity Precision 

ANN 92% 94.1% 87.5% 94.1% 

k-NN 80% 83.3% 71.4% 88.2% 
Legend: ANN = Artificial Neural Network Analysis (Multilayer Perceptron); k-NN = k-Nearest 

Neighbour Analysis; Precision = positive predictive value  

Als weiterer Parameter zur Bestimmung der Prognosegüte können die erklärte Streuung, 

das (korrigierte) Bestimmtheitsmaß oder die Fehlerquadratsumme des Analyseverfah-

rens herangezogen werden (Backhaus et al., 2015). So gibt bspw. die Fehlerquadrat-

summe (Quadratsummenfehler) die Güte eines neuronalen Netzes und analog das Be-

stimmtheitsmaß R2 die Güte bei Regressionsanalysen an. Der Wert von R2 sagt dabei 

aus, wie dicht die beobachteten Punkte an der Regressionsgeraden liegen. Sieghartsleit-

ner et al. (2017) erreichten in ihrer Talentprognose zur späteren U17-Leistung von U14-

Jugendfußballern mittels Trainermeinung, motorischer Testwerte und einer Kombina-

tion beider Prädiktoren in Regressionsanalysen ein R2 von 0,38 (Trainereinschätzung) 

bis 0,62 (kombiniertes Modell). Die Modellgüte der Regressionsanalyse allein aufgrund 

der motorischen Testwerte lag bei R2 = 0,52. 

In Klassifikationsanalysen von Filipcic (1999) an 43 erfolgreichen Tennisspielern 

wurde anhand von motorischen Testwerten in einer Regression ein Bestimmtheitsmaß 

von R2 = 0,427 erreicht.  

3.7 Nützlichkeit (Utility) 

Ein Vergleich von verschiedenen Methoden und Studien allein anhand der häufig be-

schriebenen Kennwerte Gesamttrefferquote, Sensitivität und Spezifität ist nicht immer 

leicht – sowohl Sensitivität als auch Spezifität sind in hohem Maße von der gewählten 

Selektionsrate bzw. dem Cut-off-Wert abhängig. Abbildung 17 verdeutlicht, dass sich 

je nach gewähltem Prozentrang ganz unterschiedliche Einzelwerte ergeben (Höner & 

Votteler, 2016). So entspricht ein Prozentrang von 40% einer Sensitivität von 86,5% 

und einer Spezifität von 41,9%, ein Prozentrang von 60% hingegen einer Sensitivität 
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von 75,3% und einer Spezifität von 62,0%. Ein optimales Verhältnis von Sensitivität 

und Spezifität kann dabei nicht pauschal bestimmt werden, da je nach Zielsetzung eine 

hohe Sensitivität oder hohe Spezifität besser sein könnte.  

It seems important to not only look at the percentage of correct classifications. Depending 

on your position in the sports system, type-I- or type-II-errors have different consequences. 

For instance, if the prediction model produces more type-I-errors, low achievers are sup-

ported and developed although they might not eventually reach elite levels of performance. 

However, in sport systems under financial constraints (i.e., most sport systems), these types 

of errors are not affordable. Prediction models that fail to identify an athlete with high 

potential result in lost talent, which can be particularly damaging if the numbers participat-

ing in the sport are low. […] The overall goal of athlete development systems is to facilitate 

the most talented persons to reach elite status; therefore, it is important to consider which 

type of error is more relevant for the improvement of the talent identification and develop-

ment process. (Schorer et al., 2017, S. 1146) 

Neben der inhaltlichen Ausrichtung des Talentidentifikationsprozesses ‒ der Fokus liegt 

vermehrt auf einer Erkennung möglicher Hochleister (hohe Sensitivität) oder verstärkt 

auf einer Deselektion der Niedrigleister (hohe Spezifität) ‒ spielt auch die Anzahl der 

erstellten Prognosen eine wichtige Rolle für die Bewertung von Prognoseergebnissen. 

Werden weniger Hochleister-Prognosen erstellt, als es in der Population tatsächliche 

Hochleister gibt, so ist eine Sensitivität von 100% nicht mehr erreichbar. Gibt es bspw. 

eine Grundrate von 10% an Hochleistern, es werden aber nur 9% Hochleisterempfeh-

lungen ausgesprochen, so liegt das erreichbare Maximum der Sensitivität nur noch bei 

90%. 

Ähnlich verhält es sich bei der Spezifität. Werden mehr Hochleisterempfehlungen aus-

gegeben als es eigentliche Hochleister gibt, so ist jede dieser „Überempfehlungen“ 

automatisch falsch und die Spezifität sinkt. Die gewählte Selektionsrate bzw. der Cut-

off-Wert bestimmt also in einem erheblichen Teil die Sensitivitäts- und Spezifitätswerte. 

Auch die Gesamttrefferquote ist häufig ohne weitere Informationen kaum interpretier-

bar (Marx & Lenhard, 2010). Zunächst lässt sich einerseits von der Gesamttrefferquote 

nur schwer auf die Einzelkennwerte von Sensitivität und Spezifität schließen, da die 

jeweiligen Gruppengrößen an Hochleistern und Niedrigleistern in der Praxis ungleich 

verteilt sind (siehe Kap. 3.3) und somit die Gesamttreffergenauigkeit durch die größere 

Stichprobenteilgruppe verzerrt wird. In einer retrospektiven Studie von Mostaert et al. 

(2020) mit 1.151 10 bis 13 Jahre alten Volleyballspielern zeigte die Diskriminanzana-

lyse in der Prognose der in der U16 bis U20 erreichten Volleyballleistung (n = 1.125 

non-selected & n = 26 national selection) eine Gesamttreffergenauigkeit von 97,7%. Je-

doch konnten nur 7,7% der späteren Nationalspieler korrekt klassifiziert werden (Sen-

sitivität). Der hohe Wert in der Gesamttreffergenauigkeit wurde vorrangig durch eine 

hohe Spezifität von 99,9% erreicht. Da in der Veröffentlichung der Studie die Selekti-

onsrate nicht mit angegeben wurde, lässt sich das Ergebnis nur teilweise bewerten. 

Sollte eine sehr geringe Selektionsrate von deutlich weniger als 2,25% (= Grundrate) 

vorliegen, wären der geringe Sensitivitätswert und der hohe Spezifitätswert besser ein-

zuschätzen (vgl. Prozentrang „99“ bei Abb. 17).  
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Andererseits ist außerdem die Höhe der Gesamttrefferquote im Vergleich zur Zufalls-

trefferquote zu werten (Formel 10), die allerdings nicht immer angegeben wird. Einem 

Beispiel von Marx und Lenhard (2010) zufolge, läge für ein Kriterium, das bei 10% der 

Stichprobe vorliegt (Grundrate = 10%), und einer Selektionsquote von 10% (10% der 

Probanden erhalten eine Vorhersage/Klassifikation für das Kriterium) die Zufallstref-

ferquote bereits bei 82% (Formel 11). 

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒 =
𝑆 × (𝐴 + 𝐶) + (1 − 𝑆) × (𝐵 + 𝐷)

𝐴 + 𝐵 + 𝐶 + 𝐷
 

 

(10) 

⇒ 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒 =
0,1 × 10 + (1 − 0,1) × 90

100
= 0,82 

 

(11) 

Eine Gesamttrefferquote einer Talentprognose von 80% wäre für das vorliegende Bei-

spiel von Marx und Lenhard (2010) dementsprechend als „ungenügend“ einzustufen. In 

anderen Studien bei einer anderen Zufallstrefferquote könnte die gleiche Gesamttreffer-

quote jedoch wiederum als „hoch“ einzustufen sein. 

In einer 10-Jahres-Langzeitstudie von Schorer et al. (2017) an 68 Handballspielern 

wurde daher auch eine Referenzwahrscheinlichkeit (hier: die a-priori Wahrscheinlich-

keit) angegeben, um die Gesamttrefferquoten verschiedener Prognosemethoden besser 

vergleichen zu können. Am besten schnitt die Klassifikation anhand der motorischen 

Tests ab (85,2% Gesamttrefferquote), gefolgt von den Empfehlungen der Nationaltrai-

ner (79,3%), der a-priori Wahrscheinlichkeit (75,9%) und den Empfehlungen der Hand-

ballspieler (75,8%) und Novizen (z.B. Zuschauern, 72,4%). An dem Beispiel lässt sich 

erkennen, dass sowohl die Prognosen der Handballspieler selbst als auch die der Novi-

zen (Personen ohne eigene Handballerfahrung als Spieler) für eine Talentidentifikation 

ungeeignet scheinen. 

Ähnlich wie Sensitivität und Spezifität hängen auch die Werte des positiven und nega-

tiven prädiktiven Wertes stark von der Stichprobenverteilung der Kriteriumsgruppen ab. 

Nach Güllich (2019) gehen wissenschaftliche Studien typischerweise von einer Gleich-

verteilung der Leistungsgruppen (Hochleister und Niedrigleister) aus, die Grundrate sei 

in der Praxis jedoch viel geringer. Dies habe zur Folge, dass der positive prädiktive Wert 

in der Praxis deutlich geringer ausfalle, als es die Studien vermuten ließen. Güllich ver-

deutlich dies anhand eines Beispiels: Nimmt man an, dass 1 von 1.000 Personen in der 

Praxis ein erfolgreicher Spitzensportler werden würde und eine Studie mit einer Ge-

samttreffergenauigkeit von 70% (Spezifität und Sensitivität liegen in diesem Beispiel 

ebenfalls bei 70%) vorliegt, dann würden von 999 Niedrigleistern ca. 300 (30%) Perso-

nen fälschlicherweise als Talent identifiziert/vorhersagt. Die Wahrscheinlichkeit, mit 

einer positiven Talentprognose auch tatsächlich einen erfolgreichen Sportler zu identi-

fizieren, läge daher nur noch bei 0,23% (positiver prädiktiver Wert). Selbst bei einer 

Gesamttrefferquote und Spezifität von 90% würde der positive prädiktive Wert lediglich 

bei 0,9% liegen (Güllich, 2019).  
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Eine Betrachtung weiterer Kennwerte scheint daher notwendig, um die Ergebnisse adä-

quat einschätzen zu können.  

Eines der einfacheren Verfahren stellt der Youden Index bzw. Youdens J dar (Youden, 

1950). Hierbei werden die Ergebnisse aus Sensitivität und Spezifität addiert und die 

Summe um 1 subtrahiert (Formel 12). In der Praxis haben Sensitivitäts- und Spezifitäts-

veränderungen teilweise unterschiedliche Auswirkungen. So kann bspw. ein falsch 

positives Testergebnis höhere Kosten verursachen als ein falsch negatives Ergebnis. In 

solchen Fällen kann eine zusätzliche Gewichtung ω (mit 0 < ω < 1) eingefügt werden 

(Hedderich & Sachs, 2016; Formel 13). 

𝑌𝑜𝑢𝑑𝑒𝑛′𝑠 𝐽 =  Sensitivity + Specificity − 1 (12) 

𝑌𝑜𝑢𝑑𝑒𝑛′𝑠 𝐽′ =  ω × Sensitivity + (1 − ω) × Specificity (13) 

Youdens J nimmt somit üblicherweise Werte zwischen 0 und 1 an. Ein Wert von 1 ent-

spricht einem perfekten Ergebnis und einer Gesamttreffergenauigkeit von 100%. Theo-

retisch sind aber auch negative Werte denkbar. Youdens J besitzt den Nachteil, dass ein 

Wert von 1 aufgrund von Überempfehlungen (Selektionsrate ≠ Grundrate) einzelner 

Gruppen teilweise gar nicht erreicht werden kann. So würde bspw. bei einer Grundrate 

von 50% und einer Selektionsrate von 60% nur noch eine Spezifität und folglich auch 

ein Youdens J von maximal 80% erzielt werden können.  

Neben Youdens J ist auch der F1-Wert (eigentlich Fα mit α = 1) für binäre Klassifikati-

onen ein möglicher Kennwert der Prognosegüte (Giles et al., 2020). Er basiert auf dem 

harmonischen Mittelwert und setzt sich zu gleichen Teilen aus Sensitivität (Recall) und 

positivem prädiktiven Wert (Precision) zusammen (Formel 14). Ebenso wie Youdens J 

können auch hier Werte größer 0 und kleiner oder gleich 1 angenommen werden, wobei 

ein Wert von 1 für die maximale Vorhersagestärke steht. Anders als bei Youdens J wer-

den die true negatives hingegen nicht in die Formel miteinbezogen. Der F1-Wert zielt 

somit vermehrt auf eine Erkennung von Hochleistern bzw. betroffener Personen ab. 

In bestimmten Fällen könnte dadurch jedoch eine hohe Prognosegüte berechnet werden, 

obwohl das Prognoseverfahren für die Praxis augenscheinlich ungeeignet ist. Dies ist 

bspw. dann der Fall, wenn keiner der Niedrigleister korrekt erkannt wird, jedoch die 

Grundrate an Hochleistern sehr groß ist. So ließe sich bei einer Grundrate von 95% und 

einer Prognosemethode, die allen Personen pauschal eine Hochleister-Empfehlung aus-

sprechen würde (TP=95, FP=5, TN=0, FN=0), dennoch ein hoher F1-Wert von 

F1 ≈ 97,4% erreichen.  

𝐹1  =  2 ×
Sensitivity × Positive Predictive Value

Sensitivity + Positive Predictive Value
=

2𝐴

2𝐴 + 𝐵 + 𝐶
 

(14) 

𝑀𝐶𝐶 =
𝐴 × 𝐷 − 𝐵 × 𝐶

√(𝐴 + 𝐵) × (𝐴 + 𝐶) × (𝐷 + 𝐵) × (𝐷 + 𝐶)
 (15) 
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Aufgrund der beschriebenen Einschränkungen des F1-Wertes wird in verschiedenen 

Studien mit binärer Klassifikation stattdessen der Matthews-Korrelationskoeffizient 

(MCC) als Kennwert der Prognosegüte angegeben (Matthews, 1975). Der Matthews-

Korrelationskoeffizient (Formel 15) ist ein von der Problematik der unausgewogenen 

(binären) Datensätze unbeeinflusstes alternatives Gütemaß, bei dem der Korrelations-

koeffizient (Phi-Koeffizient ϕ) zwischen tatsächlichen und vorhergesagten Werten 

berechnet wird (Chicco & Jurman, 2020; Hedderich & Sachs, 2016). Der MCC kann 

Werte zwischen −1 (perfekte Fehlklassifikation) und +1 (perfekte Klassifikation/Prog-

nose) annehmen, wobei ein Wert von 0 auf eine rein zufällige Prognose hinweist (Musa, 

Majeed et al., 2019). 

Greift man bspw. das vorherige Beispiel auf, in dem ein F1-Wert von 97,4% erreicht 

wird, und bestimmt mithilfe des Grenzwertes (gegen Null) näherungsweise den MCC, 

so geht dieser gegen MCC = 0, was auf ein zufälliges Ergebnis hinweist. Dennoch, so 

Farrington und Loeber (1989), sei der MCC nicht immer fehlerfrei zu interpretieren, 

weil ein Wert von MCC = +1 nur dann ermöglicht würde, wenn Grundrate und Selekti-

onsrate gleich groß wären. In vielen Fällen würde die Selektionsrate aber von der Grund-

rate abweichen und ein maximaler MCC-Wert somit deutlich unter dem theoretisch 

möglichen Maximum von +1 liegen. Dies könne Vergleiche von MCC-Werten unter-

schiedlicher Studien erschweren. 

Ein ähnliches Problem tritt ebenfalls bei Cohen‘s Kappa κ auf (J. Cohen, 1960; For-

mel 16). Auch hier wird das theoretisch Maximum von κ = 1 nur bei einer Gleichvertei-

lung von Grundrate und Selektionsrate erreicht. 

𝛫 =
𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒 − 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒

1 − 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒
 (16) 

𝑅𝐼𝑂𝐶 =  
𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒 − 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒 − 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒
 (17) 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝐻𝑖𝑡 𝑅𝑎𝑡𝑒 = 1 −
|𝐵 − 𝐶|

𝐴 + 𝐵 + 𝐶 + 𝐷
 (18) 

Ein Kennwert, der diese Problematik des nach oben hin gedeckelten stichprobenabhän-

gigen Maximums umgeht, ist der Wert des Relative Improvement Over Chance (RIOC, 

Formel 17). Der RIOC-Wert orientiert sich sowohl an einem zufälligen Ergebnis als 

auch an dem tatsächlich möglichen (Cairney & Streiner, 2011; Marx & Lenhard, 2010). 

Somit kann er unabhängig von der Stichprobenverteilung und Selektionsrate Werte zwi-

schen 0 (zufälliges Ergebnis) und 1 (maximal mögliches Ergebnis) annehmen. Für Vor-

hersagemethoden, die schlechter als eine zufällige Ziehung ausfallen, sind auch negative 

Werte denkbar. Die Berechnung der für die Bestimmung des RIOC-Wertes notwendi-

gen maximal möglichen Trefferquote geschieht hierbei bspw. über die Gegenwahr-

scheinlichkeit (Formel 18). Dabei werden die aufgrund der von der Grundrate abwei-

chenden Selektionsrate entstandenen Überempfehlungen einer Gruppe von der Gesamt-

zahl möglicher Treffer abgezogen. Ab einem Wert von RIOC > 0,33 wird die 
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Prognosegüte als „gut“ angegeben, ab einem Wert von RIOC > 0,66 als „sehr gut“ 

(Marx & Lenhard, 2010). In einer Klassifikationsstudie zum Drop-Out-Verhalten junger 

Turnerinnen von Pion et al. (2017) wurden umgerechnete RIOC-Werte zwischen 0,278 

(MLP) und 0,537 (Gewichtung) erreicht. Modelle zur Talentidentifikation im Jugend-

fußball von Sieghardsleitner et al. (2019) kamen sogar auf RIOC-Werte von 0,866 und 

höher.  

Ein weiteres Verfahren, das sich neben der Bestimmung geeigneter Cut-off-Werte eben-

falls zur Einschätzung der Prognosegüte eignet, ist das receiver operating characteristic 

Verfahren (ROC). Bei diesem Vorgehen wird die Selektionsrate der Prognosemethode 

schrittweise erhöht und die zugehörige Sensitivität und Spezifität berechnet (vgl. 

Abb. 17). Das Ergebnis wird als Diagramm in einer sogenannten ROC-Kurve festgehal-

ten (Abb. 18). Hierbei werden die Werte der Sensitivität auf der Ordinate und die Rate 

der Falsch-Positiven (1−Spezifität) auf der Abszisse abgetragen (Schmidt-Atzert et al., 

2018). Befindet sich die erstellte Kurve in der Nähe der gedachten Diagonalen, was 

einer ähnlichen Treffer- und „false-positive“-Quote entspricht, so weist dieser Umstand 

auf ein eher zufälliges Prognoseergebnis hin. Eine ROC-Kurve deutlich oberhalb der 

Diagonalen deutet hingegen auf eine hohe Prognosegüte hin (Hedderich & Sachs, 2016). 

Werte unterhalb können ebenfalls auf eine hohe Prognosegüte hinweisen, wobei hier die 

Prädiktoren dann evtl. neu interpretiert werden müssten.  

Ein theoretisch „optimaler“ Trennwert (Cut-off-Wert bzw. Selektionswert) ist gegeben, 

wenn eine hohe Sensitivität bei gleichzeitig hoher Spezifität vorliegt (Hedderich & 

Sachs, 2016). Dieser Wert ergibt sich rechnerisch aus demjenigen Punkt, der von der 

Diagonalen den größten Abstand besitzt. Dieser Wert ist gleichbedeutend mit dem 

Maximum der durch Youdens J erhaltenen Kennwerte. Für die Praxis muss dieser „op-

timale“ Trennwert jedoch nicht unbedingt den für die jeweilige Situation geeignetsten 

Trennwert darstellen, da, wie bereits genannt, die Folgen der Fehler 1. und 2. Art häufig 

in einem ungleichen Verhältnis stehen (Kap. 3.6). 
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Abb. 18. Beispiel einer „receiver operating characteristic” Kurve (ROC Curve) und Pre-

cision-Recall-Kurve (PR Curve) in Abhängigkeit des jeweils gewählten „precision 

score“ Grenzwerts (Azevedo, 2020) 

Zur Erfassung der Prognosegüte mittels einer ROC-Kurve hat sich die Prozentzahl der 

Area Under [the] Curve (AUC, für ROC-Kurven auch teilweise AUROC genannt) etab-

liert. Hierbei spiegelt ein Wert von AUC = 0,5 ein zufälliges Ergebnis wider, während 

ein Wert von AUC = 1 auf eine perfekte Klassifikation hinweist. Ein Wert von 

AUC < 0,70 wird häufig als „suboptimal“, Werte 0,70 ≤ AUC ≤ 0,80 als „gut“ und 

Werte darüber als „exzellent“ bezeichnet (D'Agostino et al., 2013). In einer Talentstudie 

von Till et al. (2016) an 257 U15-Rugbyligaspielern wurden mithilfe von anthropomet-

rischen und sportmotorischen Daten bspw. AUC-Werte zwischen 0,603 (Professional 

vs. Academy) und 0,766 (Professional vs. Amateur) erreicht. 

Faber et al. (2017) untersuchten mithilfe der vier Testaufgaben „sprint“, „agility“, 

„speed while dribbling” and “throwing a ball”, ob sich von 1.191 U11-
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Tischtennisspielern die zukünftige Leistung der U13 bis U18 vorhersagen lässt. Für 

männliche Tischtennisspieler zeigten sich nur die beiden Testaufgaben Sprint und Ball-

weitwurf als signifikante Prädiktoren. Die berechneten AUC-Werte lagen unabhängig 

von der Altersklasse bei ca. 60%. Für weibliche Tischtennisspielerinnen war hingegen 

die Testaufgabe „speed while dribbling“ ein signifikanter Prädiktor. Die AUC-Werte 

gingen aber auch dort nicht über AUC = 65,2% hinaus. 

Eine ähnliche Beobachtung trifft auch auf Studien von Sieghartsleitner et al. (2019) zu. 

In Untersuchungen an insgesamt 218 Schweizer Juniorenfußballern (U13‒U17) zur 

Klassifikation der späteren U20-Spielerfolge (Kriterium: Erreichen der 1 bis 3 Liga oder 

einen Platz im Nationalteam) kamen sie nur auf AUC-Werte von knapp 70% (Tab. 7). 

Anders verhält es sich in einer Langzeitstudie von Ribeiro Junior et al. (2021) an 4.692 

brasilianischen Basketballern. Anhand der Prädiktor-Werte von „birthdates, height, 

body mass, playing position, geographic region, club, competition category and team 

performance“ konnte sogar eine Fläche von 93% unter der ROC-Kurve erreicht werden.  

Tab. 7. Descriptive values of the receiver operating characteristic curves (Sieghartsleit-

ner, Zuber, Zibung, Charbonnet & Conzelmann, 2019, S. 7) 

 
Age 

group 

AUC 

[95% CI] 

Sensitivity 

[95% CI] 

Specificity 

[95% CI] 

Accuracy 

[95% CI] 
YI 

G
en

er
al

 m
o
to

r 
 

p
er

fo
rm

an
ce

 

U13 .68 [.53; .82] .64 [.36; .93]   .80 [.29; 1.00] .77 [.37; 1.00] .44  

U14 .65 [.52; .78] .76 [.66; 1.00] .65 [.22; 1.00] .66 [.32; 1.00] .42  

U16 .68 [.55; .81] .78 [.43; 1.00] .61 [.46; .77]   .67 [.56; .79]   .40  

U17 .67 [.55; .80] .79 [.56; 1.00] .64 [.39; .89]   .68 [.53; .83]   .43  

Legend: AUC = Area Under the Curve, CI = Confidence Interval, YI = Youden Index 

Im klinischen Bereich sind jedoch häufig nur die Grenz- bzw. Randbereiche der Kurve 

interessant, da oft eine vergleichsweise geringe Anzahl an Typ-I oder Typ-II-Fehlern 

gesucht wird. Die Angabe der gesamten Fläche unter dem Graphen kann diese Güte der 

Grenzbereiche aber nicht immer widerspiegeln. Je nach Zielsetzung ist ein Vergleich 

von AUC-Werten von ROC-Kurven daher nicht immer sinnvoll. An dieser Stelle kön-

nen andere Kurven, z.B. Precision-Recall-Kurven (PR-Kurven bzw. Sensitivität‒posi-

tiver-prädiktiver-Wert-Kurven), eingesetzt werden, um den Fokus eher auf bestimmte 

Trefferbereiche (hier: „true positives“) zu legen (Davis & Goadrich, 2006). Entgegen 

der ROC-Kurven liegt bei PR-Kurven eine hohe Prognosegüte vor, wenn der Graph sich 

der rechten oberen Ecke annähert (Abb. 18). Ein zufälliges Ergebnis liegt dabei nicht 

auf der Diagonalen, sondern auf einer von der jeweiligen Grundrate abhängigen Gera-

den ‒ diese verläuft parallel zur Abszisse auf Höhe des Grundratenwerts. Auch hier lässt 

sich die (prozentuale) Fläche unter dem Graphen (Area Under [the] Precision-Recall-

Curve) als Vergleichswert heranziehen (Zhou et al., 2021). 
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Eine gewisse Ähnlichkeit mit dem AUC besitzt ebenfalls eine von Brier vorgeschlagene 

Methode (Brier, 1950). Er berechnet die Güte des Klassifikators gleichermaßen über 

alle Prognosen hinweg. Dabei wird ein eigener Güte-Kennwert, der Brier-Wert, für jede 

individuelle Prognose anhand der zugehörigen Prognosewahrscheinlichkeit (Wahr-

scheinlichkeitswert für einen späteren Hochleister) bestimmt und dieser Kennwert 

später über alle Prognosen gemittelt (Formel 19). Inhaltlich entspricht das Vorgehen der 

mittleren quadratischen Abweichung (mean squared error) der einzelnen Prognose-

wahrscheinlichkeiten (Beleites et al., 2013; Murphy & Winkler, 1977). 

𝑃 =  
1

𝑛
∑(𝑃𝑟𝑜𝑔𝑛𝑜𝑠𝑒𝑤𝑎ℎ𝑟𝑠𝑐ℎ𝑒𝑖𝑛𝑙𝑖𝑐ℎ𝑘𝑒𝑖𝑡𝑘 − 𝐸𝑘)2

𝑛

𝑘=1

 (19) 

In der Formel ist Ek = 1, wenn das Kriterium zutrifft ‒ also die k-te Person ein Hochleis-

ter ist ‒ und Ek = 0, wenn das Kriterium für diese Person nicht zutrifft. Der Mittelwert 

P kann dabei Werte zwischen 0 und 1 annehmen. Geht P gegen Null, so ist die Progno-

següte als hoch einzuschätzen. Der Brier-Wert stößt jedoch an seine Grenzen, wenn er 

auf sehr seltene (oder sehr häufige) Ereignisse sowie auf Prognosen von schlechter Qua-

lität angewendet wird (Benedetti, 2010).  

Eine weitere Möglichkeit, die Aussagekraft von Diagnosen zu bewerten, ist mittels des 

Likelihood-Quotienten möglich. Der Likelihood-Quotient gibt an, wie sich die Prognose 

auf die Chance (Odds) des Vorliegens eines Kriteriums auswirkt (Hedderich & Sachs, 

2016). Hierbei werden zwei verschieden Quotienten herangezogen. Der Quotient LR+ 

gibt Aufschluss darüber, wie sich die Prätest-Chance für das tatsächliche Vorliegen ei-

nes Kriteriums/Krankheit (Formel 20) und LR− für das tatsächliche Nicht-Vorliegen ei-

nes Kriteriums (Formel 21) ändert. 

𝐿𝑅+  =  
Sensitivity

1 − Specificity
 

(20) 

𝐿𝑅− =
1 − Sensitivity

Specificity
 (21) 

Durch Multiplikation der Prätest-Chance mit dem entsprechenden Quotienten wird die 

Posttest-Chance berechnet. Läge beispielsweise die Prätest-Wahrscheinlichkeit (Prä-

valenz), ein späterer Hochleister zu werden, bei 10%, so würde die Prätest-Chance, ein 

Hochleister zu werden, einem Verhältnis von 1 zu 9 entsprechen. Ein Likelihood-Quo-

tient von LR+ = 3,0 (z.B. für eine Sensitivität und Spezifität von 75%) erhöht die Chance, 

ein Hochleister zu werden, um das Dreifache. Die Posttest-Chance liegt somit bei 3 zu 

9, was einer Posttest-Wahrscheinlichkeit von nun 25% entspricht (nach Hedderich & 

Sachs, 2016). 
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Exkurs: Vergleich von Klassifikatoren  

Neben den bereits beschriebenen Gütekennwerten vorrangig binärer Klassifikationen, 

die eine Abwägung verschiedener Prognosemethoden am selben Datensatz ermögli-

chen, existieren weitere statistische Maßnahmen, um verschiedene Klassifikatoren zu 

bewerten. Hierzu gehören verschiedene Pseudo-Bestimmtheitsmaße, wie bspw. Na-

gelkerkes R2. Dietterich (1998) beschreibt zudem gleich fünf verschieden Methoden, 

um Klassifikatoren zu vergleichen: Ein Zweistichproben-t-Test für unabhängige 

Stichproben, ein Zweistichproben-t-Test für verbundene Stichproben, ein Zweistich-

proben-t-Test für verbundene Stichproben mit 10-facher Kreuzvalidierung (10-fold 

CV), der McNemar-Test und ein Zweistichproben-t-Test für verbundene Stichproben 

mit fünf Wiederholungen einer 2-fachen-Kreuzvalidierung (5 × 2 cv paired t test). 

Der Einsatz dieser Methoden ist jedoch jeweils abhängig vom vorhanden Datensatz 

und der genutzten Klassifikationsmethode. 

Ein Vergleich zweier Talentprognosen anhand von AUCs kann mithilfe des DeLong-

Tests geschehen (DeLong et al., 1988). Unterschiedlicher Brier-Werte können anhand 

des Brier Skill Scores bewertet werden (Brier, 1950).  

Insgesamt macht eine Betrachtung der verschiedenen Kennzahlen der Prognosegüte nur 

dann Sinn, wenn diese anhand eines unabhängigen Test-Datensatzes erhoben wurden. 

Nutzt man zu Bestimmung der Gütewerte den bereits für das Training der Klassifikati-

onsmethode bereitgestellten Datensatz, so werden schon bekannte Fälle erneut klassifi-

ziert. Dies hat zur Folge, dass die berechneten Treffergenauigkeiten üblicherweise höher 

ausfallen, als es in der Praxis mit noch unbekannten, neuen Fällen zu erwarten wäre. 

Dass dieses Problem nicht trivial ist, zeigt eine Studie von Mostaert et al. (2021) an 243 

heranwachsenden Radfahrern. Die Autoren versuchten mithilfe einer Diskriminanzana-

lyse, verschiedene Typen von Radfahrern zu unterscheiden (cyclists from road, cycling, 

track cycling, cyclo-cross, and mountain bike). Bei einer Klassifikation ohne unabhän-

gigem Testdatensatz wurde eine Gesamttreffergenauigkeit von 80,7% erreicht. Die 

Genauigkeit eines unabhängigen Testdatensatzes lag hingegen nur noch bei 42,1%. 

In der Praxis hat sich aus diesem Grund die k-fache Kreuzvalidierung (CV) etabliert. 

Hierbei wird der Datensatz in k (gleichgroße) Teile unterteilt und jeweils ein Teil anhand 

der anderen k−1 Teile klassifiziert/prognostiziert (Pion et al., 2017). Durch diese Me-

thode dient jeder Datenpunkt der Stichprobe k−1-mal als Trainingspunkt (und/oder Va-

lidierungspunkt) und wird genau einmal klassifiziert. Bei kleinen Datensätzen kann es 

zusätzlich Sinn machen, die k-fache Aufteilung zu variieren und weitere k-fache Tren-

nungen des Datensatzes vorzunehmen (Dietterich, 1998; Kolias et al., 2021). Diese Ver-

fahrensweise kann verhindern, dass durch eine zufällige Verteilung – z.B. von sehr ähn-

lichen Datenpunkten in einer einzelnen Partition – das Gesamtergebnis verfälscht wird. 

Eine besondere Form der k-fachen CV ist die Leave-one-out-Methode. In diesem Ver-

fahren wird ein Datensatz mit N Datenpunkten in genau N Teile geteilt und jeweils im-

mer nur ein einziger Datenpunkt anhand aller anderen N−1 Fälle bestimmt (Hagenbuch-

ner et al., 2015). Am Ende des Verfahrens werden die Ergebnisse der verschiedenen 

Partitionsergebnisse gemittelt und so die gesuchten Gütekennwerte berechnet.  
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4. Einordnung der Publikationen in die wissenschaftliche Talentfor-

schung  

Die Validierung einer Talentidentifikation kann aufgrund ihrer vielen Stellschrauben 

innerhalb des Validierungsprozesse durchaus als „herausfordernd“ beschrieben werden. 

Nicht allein die Prädiktoren, sondern auch die richtige Auswahl der Stichprobe, des pas-

senden Kriteriums und der geeigneten Prognosemethode können sich auf die letztendli-

che Güte der Talentidentifikation auswirken. Zudem muss der jeweils erstellte Progno-

sekennwert wiederum in Anbetracht der Zielsetzung der zu überprüfenden Talentiden-

tifikation bewertet werden. Hierbei haben üblicherweise Fehler 1. Art und Fehler 2. Art 

eine unterschiedlich hohe Bedeutung.  

Die nachfolgende Publikationsreihe versucht, sich diesen methodischen Schwierigkei-

ten zu stellen und validiert die Talentprognose einer Talentidentifikation. 

Die einzelnen Artikel entstanden durch eine sich über die Jahre entwickelte Validie-

rungsprozedur, deren methodische Konzeption in die Validierungsschritte mündete, die 

in den vorangegangenen Kapiteln erläutert wurden. Die ersten Publikationen beschrän-

ken sich somit nur auf einzelne Aspekte der Validierung von Talentidentifikation, wäh-

rend in den abschließenden Studien mehr und mehr grundsätzliche Validierungsschritte 

angewendet wurden. Allen Artikeln gemein ist, dass diese sich jeweils nur auf einzelne 

Bereiche der Talentidentifikation (z.B. die Talentorientierung oder Talentidentifikation 

i.e.S.) und mitunter nur auf einzelne Sportarten beschränken. 

Als Grundlage aller Studien dienen die Daten des Fuldaer Bewegungs-Checks (FBC), 

einer nachhaltigen Kampagne zur Bewegungs- und Gesundheits- sowie Sport- und Ta-

lentförderung der hessischen Region Fulda. Der Fuldaer Bewegungs-Check wurde be-

reits im Jahr 2010 als Projekt der Universität Bayreuth unter der Beteiligung des Land-

kreises und der Stadt Fulda ins Leben gerufen. Das übergeordnete Ziel der Kampagne 

ist es, die Bildungsregion sportlich zu fördern und die teilnehmenden Kinder nachhaltig 

zu mehr sportlicher Aktivität und einem gesünderen Lebensstil zu motivieren. Als 

Grundlage für dieses Vorhaben dienen sportmotorische Tests und psychologische Be-

fragungen. Neben eines individuellen Stärken-Schwächen-Profils und einer passenden 

Sportartempfehlung, die jeder Teilnehmer im Anschluss an die Testungen erhält, wer-

den in der Kampagne motorisch schwache und besonders talentierte Kinder identifiziert 

und in passende Fördermaßnahmen vermittelt. Identifikation und Sportartorientierung 

von Talenten stehen im Fokus der nachfolgenden Validierungsstudien. 

Prädiktoren 

Als Prädiktoren der Talentidentifikation werden vorrangig die Ergebnisse der von der 

Deutschen Vereinigung für Sportwissenschaft vorgestellten Testaufgaben des Deut-

schen Motorik Tests 6‒18 genutzt (Bös et al., 2009). Ergänzt werden diese acht Tests 

durch drei weitere Testaufgaben, die das allgemeine Fähigkeitsprofil der populäreren 

Sportarten vervollständigen sollen. Die Tests konzentrieren sich überwiegend auf 
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technisch unspezifische Fähigkeiten, weshalb ihre Ergebnisse die allgemeine sportliche 

Leistungsfähigkeit eines jeden Teilnehmers widerspiegeln. 

Zur Testbatterie des Fuldaer Bewegungs-Checks gehören insgesamt elf Einzeltests, die 

auf die allgemeinen sportmotorischen Fähigkeiten wie Ausdauer, Kraft Schnelligkeit, 

Beweglichkeit und Koordination sowie auf einzelne grundlegende motorische Kompe-

tenzen abzielen (Tab. 8). Zusätzlich werden Daten zu Alter (in Monaten), Geschlecht, 

Körpergröße und Körpergewicht erhoben. 

Tab. 8. Sportmotorische Testaufgaben des Fuldaer Bewegungs-Checks 

Prädiktoren Zielsetzung 
Objektivi-

tät 

Reliabili-

tät 

Standweitsprung Schnellkraft 0,991 0,891 

20m-Sprint Schnelligkeit 0,863 0,963 

Bauchaufzüge Kraftausdauer 0,924 0,744 

Liegestütz Kraftausdauer/Koordination 0,981 0,631 

Seitliches Hin- und Herspringen Koordination/Schnelligkeit 0,991 0,891 

Rückwärts Balancieren Koordination ‒ Gleichgewicht 0,993 0,733 

6min-Ausdauerlauf Aerobe Ausdauer 0,871 0,921 

Rumpfbeuge Allgemeine Beweglichkeit 0,991 0,941 

Hand-/Griffkraft* Maximalkraft - 0,972 

Ballweitwurf Schnellkraft/Koordination - 0,77  

Wahlreaktionslauf*  

(Sternlauf/Buzzertest) 
Koordination/Agilität - - 

Legende: Die ersten acht Testaufgaben sind Teil des Deutschen Motorik Tests 6‒18; 1 Bös et al., 2009, 

2 Artero et al., 2011, 3 Utesch et al., 2015, 4 Klein et al., 2012; *diese beiden Tests Fuldaer Bewe-

gungs-Checks wurden nicht in die Validierungsstudien der vorliegenden Arbeit miteinbezogen 

Die beiden Hauptgütekriterien Reliabilität und Objektivität der acht Testaufgaben des 

Deutschen Motorik Tests 6‒18 wurden bereits in einer Reihe von Studien verschiedener 

Autoren überprüft (Bös et al., 2009; Klein et al., 2012; Utesch et al., 2015). Die Validität 

der Testverfahren ist jedoch noch nicht hinreichend nachgewiesen. Während Bös et al. 

(2009) sich vor allem auf die inhaltliche Validität konzentriert und hierfür Experten-

ratings herangezogen haben (zwei Expertenratings: M1 = 1,88 und M2 = 2,1; mit Noten 

von 1 bis 5), verwendeten andere Autoren Korrelationen zur Überprüfung der kriteri-

umsbezogenen Validität oder konfirmatorische Faktorenanalysen zur Bestimmung der 

Konstruktvalidität (Bardid et al., 2019). Für die meisten Einzeltests kann innerhalb der 

beiden letztgenannten Validitätskategorien eine ausreichende bis sehr gute Testvalidität 

attestiert werden (r = 0,69). 
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Stichprobe 

Im Rahmen der Kampagne werden jährlich in einem regionalen Talentscreening land-

kreisweit alle Schüler der jeweiligen zweiten Klassen (Alter: 94,3±5,4 

Monate ≈ 8 Jahre) zu den Testungen eingeladen (N ≈ 2.000). Die unter dem Aspekt der 

Repräsentativität sehr hohe Teilnehmerzahl genügt mit etwa 90 Prozent Jahrgangsabde-

ckung allgemein hohen Ansprüchen − auch im Vergleich zu motorischen Untersuchun-

gen in Großstädten wie z.B. Düsseldorf, Berlin, Hamburg oder Frankfurt am Main. Die 

Stichprobe wird daher einer regionalen Gesamterhebung aller Schüler der zweiten Klas-

senstufe gerecht und ist demensprechend als sehr heterogen einzuschätzen. Die Stadt 

Fulda entspricht dabei mit 67.980 Einwohnern (n♂ = 33.388, n♀ = 34.592; 

nAusländer ≈ 11.150; Einwohner/km2 = 653; Anteil an Personen mit Migrationshinter-

grund ≈ 28%) und einer Fläche von 104 km2 einer Mittelstadt (20‒100 Tsd. Einwohner) 

und befindet sich mit seiner Einwohnerzahl auf Platz 128 der insgesamt 666 Mittel- und 

Großstädte Deutschlands (Der Magistrat der Stadt Fulda, 2019; Statistisches Bundes-

amt, 2021). Lässt man Kleinstädte außen vor (ca. 1.400), so entspricht die Einwohneran-

zahl Fuldas nahezu dem Durchschnitt der Mittel- und Großstädte Deutschlands 

(Nϕ ≈ 73.000). Der Landkreis Fulda kommt zusätzlich auf ca. 220.000 Einwohner bei 

einer Fläche von nahezu 1.400 km2. Die gesamte Region Fulda erreicht somit eine Ge-

samteinwohneranzahl von ca. 290.000 Personen. 

Seit dem Beginn der Kampagne im Jahr 2010 wurden bisher rund 20.000 Zweitklässler 

der gesamten Bildungsregion (~6% der regionalen Bevölkerung) innerhalb der Kam-

pagne getestet. Die Stichprobe der publizierten Validitätsstudien setzt sich entsprechend 

einer retrospektiven Betrachtung der Talentprognosen jedoch nur aus den Probanden 

der frühen Kampagnenjahre zusammen. Die tatsächlich zur Verfügung stehende Stich-

probe orientiert sich zusätzlich an der jeweils untersuchten Sportart, deren Talentemp-

fehlungen validiert wurden.  

Kriterium 

Als Kriterium dient das von den Teilnehmern in jeweils ausgewählten Altersbereichen 

(Initialalter [U9‒U11], Basisalter-1 [U12‒U13], Basisalter-2 [U14‒U15], Anschlussal-

ter-1 [U16‒U17], Anschlussalter-2 [U18‒U19], Finalalter [U20+]) erreichte individu-

elle Leistungsniveau. Um einen Vergleich auch verschiedener Sportarten zu gewährleis-

ten, wurde dafür ein eigenes standardisiertes, 20-stufiges Skalenniveau entwickelt, das 

die verschiedenen Wettkampfklassen adäquat darstellt (Tab. 9). Inhaltlich unterteilt es 

sich in lokale, regionale, nationale sowie internationale Leistungserfolge. Das höchste 

Leistungslevel (Level 20) entspricht dabei einem Olympiasieger oder Weltmeister. 

Gerade im jüngeren Altersbereich gibt es allerdings häufig noch kein differenziertes Li-

gen- oder Wettkampfsystem, das erfolgreiche von nicht-erfolgreichen Sportlern klar 

trennen kann. Diese Problematik wurde ebenfalls bei der Erstellung der Leistungsskalen 

berücksichtigt und eine entsprechende Eingruppierung der Juniorenerfolge vorgenom-

men.   
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Tab. 9. Leistungslevel entsprechend der erreichten Wettkampferfolge 

Level Erfolgsbasierte Leistungsskala Success-based performance scale 

0 Kein Wettkampfsport No show 

1 Vereinsregistrierter Nachwuchssportler Club-registered youth athlete 

2 

Wettkampfteilnahme in der untersten loka-

len altersbezogenen Leistungsklasse (z.B. 

Kreisliga);  

lokal erfolgreiche Wettkampfteilnahme im 

Altersbereich bis zur U11 

Competition participation in the lowest local 

age-related performance class;  

local successful competition participation in the 

age range up to U11 

3 

Wettkampfteilnahme in einer mittleren al-

tersbezogenen Kreisklasse oder Kreisober-

liga;  

lokal erfolgreiche Wettkampfteilnahme im 

Altersbereich bis zur U13 

Competition participation in a middle age-re-

lated district class;  

locally successful competition participation in 

the age range up to U13 

4 

Wettkampfteilnahme in der höchsten alters-

bezogenen Bezirks- oder Gauklasse (z.B. 

Bezirksliga);  

Finalteilnahme auf der Bezirksebene im Al-

tersbereich bis zur U15 

Competition participation in the highest age-re-

lated district class;  

Final participation at the district level in the age 

range up to U15 

5 

Wettkampfteilnahme in der höchsten alters-

bezogenen Landesklasse (z.B. Verbandsliga) 

oder Finalteilnahme auf der Bezirksebene 

im Altersbereich bis zur U17 

Participation in competitions in the highest age-

related state class or participation in finals on 

the county level in the age range up to U17 

6 

Medaille auf Landesebene U17 (z.B. Hes-

senliga oder Hessische Meisterschaft); 

Teilnahme am Wettkampfbetrieb der höchs-

ten altersbezogenen Landesgruppenklasse 

(z.B. Regionalliga) oder an der altersbezoge-

nen Landesgruppenmeisterschaft (Süddeut-

sche Meisterschaft)  

Medal at the regional level U17;  

Participation in the competition of the highest 

age-related state group class (e.g. Hessian 

league) or in the age-related state group cham-

pionship  

7 

Teilnahme am U17-Wettkampfbetrieb der 

höchsten altersbezogenen nationalen Leis-

tungsklasse (z.B. B-Junioren-Bundesliga) o-

der dem internationalen altersbezogenen 

Meisterschaftsbetrieb (z.B. Nominierung für 

U15-Nationalmannschaft);  

Gewinn der nationalen Meisterschaft im Al-

tersbereich bis einschließlich U15 (Platz 1‒

3);  

Lehrgangsteilnahme Jugendnationalmann-

schaft (U17) 

Participation in the U17 competition of the 

highest age-related national performance class 

(e.g., youth national league) or the international 

age-related championship (e.g., nomination for 

U15 national team);  

winning the national championship in the age 

range up to and including U15 (place 1‒3);  

participation in a training course for the youth 

national team (U17). 

8 

Teilnahme am U19-Wettkampfbetrieb der 

höchsten altersbezogenen nationalen Leis-

tungsklasse (z.B. A-Junioren-Bundesliga):  

Wettkampfteilnahme am internationalen 

Meisterschaftsbetrieb (z.B. Nominierung für 

U17-, U19- oder U21-Nationalmannschaft);  

Gewinn der nationalen Meisterschaft im Al-

tersbereich ab U17 (Platz 1‒3);  

Senioren: 2. Bundesliga 

Participation in the U19 competition of the 

highest age-related national performance class 

(e.g., junior national league):  

Participation in the international championship 

(e.g., nomination for U17, U19 or U21 national 

team);  

winning the national championship in the age 

range from U17 (place 1‒3);  

seniors: 2nd national league 
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Level Erfolgsbasierte Leistungsskala Success-based performance scale 

9 

Junioren Europa Meisterschaft (EM) / Junio-

ren Weltmeisterschaft (WM) ‒ Platz 9‒16;  

Senioren: 1. Bundesliga / Deutschen Meis-

terschaft (DM) ‒ Platz 9‒20 

European Youth Championships / Youth World 

Championships ‒ place 9‒16;  

Seniors: 1st national league / German Champi-

onships (GC) ‒ place 9‒20;  

10 
Junioren-EM / Junioren-WM ‒ Platz 4‒8;  

Senioren: 1. Bundesliga / DM ‒ Platz 5‒8 

European Youth Championships / Youth World 

Championships ‒ place 4‒8;  

Seniors: 1st national league / GC ‒ place 5‒8 

11 
Junioren-EM / Junioren-WM ‒ Medaille;  

Senioren: 1. Bundesliga / DM ‒ Platz 3‒4 

Medal at European Youth Championships or 

Youth World Championships;  

Seniors: 1st national league / GC ‒ place 3‒4 

12 Senioren: 1. Bundesliga / DM – Platz 2 Seniors: 1st national league / GC ‒ place 2 

13 Senioren: 1. Bundesliga / DM – Platz 1 Seniors: 1st national league / GC ‒ place 1 

14 
B-Nationalkader / A-Länderkampf;  

Start bei EM / WM / Olympische Spiele 

(OS) 

B-national squad / A-country competition;  

start at European Championships (EC) / World 

Championships (WC) / Olympic Games (OG) 

15 
A-Nationalkader; EM ‒ Platz 6‒8;  

WM / OS ‒ Platz 9‒16 

A-national squad; EC ‒ place 6‒8; 

WC / OG ‒ place 9‒16 

16 EM ‒ Platz 4‒5; WM / OS ‒ Platz 5-8 EC ‒ place 4-5; WC / OG ‒ place 5‒8 

17 EM ‒ Platz 3; WM / OS ‒ Platz 4 EC ‒ place 3; WC / OG ‒ place 4 

18 EM ‒ Platz 2; WM / OS ‒ Platz 3 EC ‒ place 2; WC / OG ‒ place 3 

19 Europameister; WM / OS ‒ Platz 2 European Champion; WC / OG ‒ Place 2 

20 Weltmeister; Olympiasieger World Champion; Olympic Champion 

Die Leistungserfolge der Teilnehmer wurden mittels eines mehrperspektivischen Ver-

fahrens erhoben, das sich neben aktuellen Informationen der in Frage kommenden Be-

richterstattungen auch auf Meldelisten (Wettkampfmeldungen, Stützpunktlisten, Kade-

raufstellungen, etc.) stützt. Diese Meldelisten wurden je nach Sportart direkt über den 

Veranstalter der jeweiligen Wettkämpfe oder über offizielle Internetauftritte der Vereine 

und Verbände erhoben. Zusätzlich wurden einzelne Leistungen erfolgreicher Sportler in 

persönlichen Befragungen der jeweiligen Stützpunktleiter und Trainer überprüft und er-

gänzt. Gerade die höchsten Leistungsklassen können somit als vollständig angesehen 

werden, wohingegen sich in den unteren Ligen und Wettkampfstrukturen aufgrund der 

Menge an Ausrichtern und der häufig wechselnden Teilnehmer eine genaue Aufschlüs-

selung der jeweiligen Wettkampferfolge schwieriger gestaltet. Aus diesem Grund wur-

den die Leistungsklassen (wie in Kap. 3.6 beschrieben) üblicherweise in zwei grundle-

gende Erfolgslevel („Hochleister“ und „Niedrigleister“) eingruppiert, da es in der Ta-

lentforschung vor allem interessiert, welche Sportler die höchsten bzw. das höchste 

Leistungslevel erreichen konnten oder können werden. Neben der erreichten Leistung 

(in Leveln) der Probanden wurde auch das zu diesem Zeitpunkt erreichte Alter (Leis-

tungsalter; in Monaten) festgehalten. 
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Selektionsrate und Prognosemethode: 

In allen Studien wurden ‒ mit Ausnahme der ersten Studie aus 2017 ‒ unterschiedliche 

Selektionsraten mithilfe eines Sensitivität-Spezifitäts-Diagramms oder anhand der AUC 

berücksichtigt. Exemplarisch wurde zudem die Klassifikationsgüte an einzelnen, zu-

meist standardmäßig durch die gewählten statistischen Methoden und die verwendeten 

Statistikprogramme voreingestellten Selektionsraten aufgezeigt. Die Prognosemetho-

den setzten sich hierbei stets aus ausgewählten linearen (z.B. Diskriminanzanalyse) und 

nicht-linearen Methoden (z.B. Multilayer Perceptron) zusammen.  

4.1 Talentscreening und Talentorientierung: Zur Validität von Bewe-

gungs-Checks im Grundschulalter 

(Hohmann*, Fehr, Siener, Hochstein, 2017) 

Im Kontext der zu diesem Zeitpunkt aufgekommenen Diskussion einer wissenschaftlich 

gestützten und fundierten Talentidentifikation soll der Beitrag den allgemeinen Diskurs 

weiter vorantreiben und einen Übergang von den bisher dominierenden subjektiven und 

meist nur punktuellen Interpretationen von Einzelfällen (Güllich, 2013; Issurin, 2017; 

Joch, 1994) hin zu einer objektiven, längsschnittlichen und empirisch fundierten  

Befundinterpretation aufzeigen (vgl. Höner & Votteler, 2016). Die vorliegende ge-

mischte Quer- und Längsschnittstudie dient daher der allgemeinen Einführung eines ers-

ten Validierungskonzepts für Bewegungs-Checks. Die hierfür notwendigen Arbeits-

schritte zielen sowohl auf die Sportartorientierung als auch auf die Talentidentifikation 

(i.e.S.) ab. Insgesamt werden vier Schritte vorgestellt (Abb. 19), die jeweils unterschied-

liche Validierungsbereiche ins Auge fassen und anhand der frühen Daten (bis ein-

schließlich 2016) des Fuldaer Bewegungs-Checks (FBC) verdeutlicht werden (Hoh-

mann et al., 2015). 
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Abb. 19. Erstes Modell zur Validierung von Talentidentifikation 

Validität der Testauswahl (Prädiktorvalidierung) 

Entsprechend der in Kap. 3.1 vorgestellten Möglichkeiten der Validierung der Prädik-

tor-Auswahl werden hier exemplarisch die elf Testaufgaben des FBCs auf ihre Gültig-

keit hin überprüft. Dafür wurden die Testaufgaben bei älteren, schon erfolgreichen 

Sportlern (Kaderathleten) unterschiedlicher Sportarten eingesetzt und anschließend eine 

Klassifikationsanalyse auf die Herkunftssportart angewendet. Sollte es mithilfe der ge-

wählten Prädiktoren nicht möglich sein, Sportlern querschnittlich ihre aktuell betriebene 

Sportart zuzuweisen, so scheint auch eine prognostische Sportartempfehlung bzw. Ta-

lentorientierung für jüngere Probanden anhand dieser Prognosemethode nicht zielfüh-

rend. Das Vorgehen entspricht somit inhaltlich einer „unechten Quasiprognose“ (Hoh-

mann et al., 2015). Die Ergebnisse dieser und teilweise auch nachfolgender Klassifika-

tionsanalysen (verwendet wurden Diskriminanzanalyse [DA], Multilayer Perceptron 

[MLP] und Kohonen Feature Map [KFM]) wurden bereits in Hohmann et al (2015) vor-

gestellt. 

Validität der Sportartgewichtungen (Methodenvergleich) 

Untersucht wurde in diesem Schritt, ob Gewichtungen einen Mehrwert für die quer-

schnittlichen Klassifikationsprognosen der Kaderathleten darstellen. Zunächst wurde 

daher die Gesamttreffergenauigkeit der Klassifikationsmethoden anhand ungewichteter 

Merkmalsausprägungen berechnet, um sie anschließend mit der Genauigkeit einer Klas-

sifikation anhand gewichteter Merkmalsausprägungen zu vergleichen. Da die Ergeb-

nisse der gewichteten Prädiktoren besser ausfallen als die der ungewichteten Prä-

diktoren, lässt sich ein Vorteil von Gewichtungen in der Talentorientierung vermuten. 
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Validierung der Sportlerklassifikation (Sportartorientierung) 

Während sich die ersten beiden Prüfschritte an den Testergebnissen bereits erfolgreicher 

Sportler orientierten, findet im dritten Validierungspunkt eine längsschnittliche Betrach-

tung und erste prognostische Validierung der Talentorientierung statt. Als Kriterium 

wurde hierbei die 3 bis 6 Jahre nach der Testung jeweils ausgeübte Sportart verwendet, 

welche es nun anhand des Merkmalsprofils aus der zweiten Grundschulklasse zu klas-

sifizieren gilt. Die Prognosegüte wird dabei mithilfe der Gesamttreffergenauigkeit er-

mittelt.  

Validierung der sportartspezifischen Talentprognose (Talentidentifikation) 

Neben der in Schritt drei beschriebenen korrekten Zuordnung eines Probanden in seine 

spätere Sportart, ist ebenfalls von Interesse, auf welchem Leistungslevel diese Sportart 

später ausgeübt wird bzw. werden kann. Als Kriterium dient somit nicht eine Sportart-

codierung, sondern die in Tabelle 9 vorgestellten Leistungslevel. Aus diesem Grund 

wurde eine Korrelation zwischen dem Prognosewert (gewichtet und ungewichtet) und 

den erreichten Leistungsleveln berechnet. 

Die Ergebnisse der vier Validierungsschritte deuten insgesamt auf eine positive Ge-

samtvalidität des Fuldaer Bewegungs-Checks hin. Nichtsdestotrotz sind die Befunde 

aufgrund des geringen Prognosezeitraums und der hinzukommenden geringen Teilneh-

meranzahl noch limitiert. 

4.2 Prognostic validity of talent orientation in soccer 

(Hohmann, Siener*, He, 2018) 

Im Kontext der Talentidentifikation existieren mit wenigen Ausnahmen (Carling et al., 

2012; Höner & Votteler, 2016; Le Gall et al., 2010) überwiegend Studien mit quer-

schnittlichem Design oder nur vergleichsweise kurzen Zeitintervallen von weniger als 

drei Jahren. Obwohl die auch durch diesen Umstand bedingte Befundlage der Erfolge 

von langfristigen Talentprognosen noch nicht gänzlich geklärt werden konnte, gibt es 

Zweifel an der prognostischen Validität der mithilfe von sportmotorischen Tests in jun-

gen Jahren erhobenen Prognosen zukünftiger Spitzensportler (Carling & Collins, 2014; 

Lidor, 2007). Die vorliegende Studie hatte daher das Ziel, die prognostische Validität 

von mittelfristigen (2‒6 Jahre) Talentprognosen der Sportart Fußball zu überprüfen.  

In der Studie wurde zunächst das Merkmalsprofil eines typischen Fußballers erfasst und 

anschließend die Vorhersagekraft der verwendeten Prädiktoren (vgl. Kap 3.1) mithilfe 

von ORs geprüft. Daraufhin wurde anhand einer Varianzanalyse untersucht, ob sich die 

durch die gewählten Kriteriums-Partitionen entstandenen Leistungsgruppen bereits in 

ihren U9-Testleistungen signifikant voneinander unterscheiden. Im Fokus des Artikels 

stehen jedoch die binären Talentprognosen von 316 Fußballspielern. 
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Als Methode wurde neben einer Diskriminanzanalyse (leave-on-out-CV) mit dem MLP 

(Partitionsaufteilung von Training‒Validation‒Test: 80‒10‒10) auch ein nicht-lineares 

Klassifikationsverfahren eingesetzt.  

Die berechneten ORs, mit einer überdurchschnittlichen Merkmalsausprägung später das 

nationale Leistungslevel zu erreichen, lagen für alle Testaufgaben über eins. Das Ergeb-

nis deutet darauf hin, dass alle Prädiktoren geeignet scheinen, um eine Talentprognose 

zu erstellen. Es zeigte sich zudem, dass Sportler, die später ein höheres Leistungslevel 

erreichen, bereits in der U9 in den meisten Testaufgaben den später schwächeren Fuß-

ballspielern überlegen sind ‒ was wiederum für das gewählte Kriterium und eine viel-

versprechende Klassifikationsmöglichkeit spricht. Die Talentprognose erreicht je nach 

gewähltem Selektionswert eine Gesamttreffergenauigkeit von knapp über 70%. Die er-

reichte Validität dieser Talentidentifikation mittels sportmotorischer Tests liegt somit 

im oberen Durchschnitt anderer vergleichbaren Studien (Güllich & Krüger, 2019).  

Die vorliegende Studie betrachtet gleich vier Teilperspektiven der Validierung von Ta-

lentidentifikation: Erstens wird ein Merkmalsprofil von Fußballern erstellt und Prä-

diktoren werden im Hinblick auf ihre Prognoseeignung bewertet (Leyhr et al., 2018), 

zweitens werden die Einteilungsstufen des Kriteriums hinsichtlich ihrer Trennkraft der 

verschiedenen Leistungsgruppen abgeschätzt, drittens werden zwei verschiedene Prog-

nosemethoden eingesetzt und hinsichtlich ihrer Prognosegüte nebeneinandergestellt 

(Mostaert et al., 2020) und viertens die prognostischen Kennwerte von Sensitivität und 

Spezifität hinsichtlich verschiedener Selektionsraten bestimmt. Gerade der letzte Punkt 

ist bisher mit wenigen Ausnahmen (Höner & Votteler, 2016) in den Studien zur Vali-

dierung von Talentidentifikationen noch nicht weit verbreitet und stellt damit eine wich-

tige Ergänzung in diesem Bereich dar. Insgesamt fehlt jedoch eine erweiterte Einschät-

zung der Nützlichkeit (Youden`s J, RIOC, MCC, AUC, etc.) der erhaltenen Ergebnisse. 

4.3 Talent orientation: the impact of motor abilities on future success in 

table tennis 

Siener* & Hohmann, 2019 

Obwohl gerade die deutschen Tischtennis-Sportler gegenwärtig eine gute Figur machen 

und mit Timo Boll sogar zwischenzeitlich die Weltrangliste der Herren angeführt haben 

(International Table Tennis Federation [ITTF], 2020), liegen vor allem für den Kinder- 

und Jugendbereich nur wenige (deutsche) Studien zur Talentidentifikation in dieser 

Sportart vor (Faber, et al. 2014). Der Umstand lässt vermuten, dass sich die Identifika-

tion junger Nachwuchstalente im Tischtennis bisher schwieriger gestaltet als bspw. in 

anderen Sportarten wie Fußball (Höner et al., 2019; Sieghartsleitner, 2020) oder Bas-

ketball (Baker et al., 2020). Nicht zuletzt ist diese Tatsache der Grund, warum mit dem 

vorliegenden Artikel die Validität einer Talentidentifikation im Tischtennis exempla-

risch geprüft wurde. 

Als Grundlage diente eine Stichprobe des Fuldaer Bewegungs-Checks von 225 Junio-

ren-Tischtennisspielen der Altersklassen U13 bis U17. Als Kriterium wurde die höchste 
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erreichte Jugendleistung gewählt, die wiederum in vier Leistungslevel bzw. Leistungs-

gruppen (orientiert an Tab. 9) eingeteilt werden konnte. 

Inhaltlich strukturiert sich der Artikel in vier Validierungsbereiche: Prüfung auf Sport-

artprofile (Sportartorientierung), Prüfung von Unterschieden zwischen den Kriteriums-

Leveln, Bedeutung der Prädiktoren für die Talentprognose und Klassifikation der Leis-

tungsgruppen. 

Zunächst wurde geprüft, ob Tischtennisspieler ein einheitliches Profil aufweisen und ob 

dieses im Sinne einer möglichen Talentorientierung von Profilen anderer Sportarten 

abweicht. In einem zweiten Schritt wurden die Unterschiede der anhand des gewählten 

Kriteriums entstandenen Leistungsgruppen geprüft, um festzustellen, ob sich erfolgrei-

che Juniorensportler von weniger erfolgreichen Juniorensportlern bereits in der U9 

unterscheiden. Um signifikante Gruppenunterschiede in den einzelnen Testaufgaben 

nachzuweisen, wurden hierfür ANOVAs berechnet und ein post-hoc-Vergleich der vier 

Leistungsgruppen angestellt. Sollte keiner der Tests eine Unterscheidung der Leistungs-

gruppen ermöglichen, so wäre auch eine mögliche Klassifikation von zukünftig erfolg-

reichen Sportlern fraglich. 

Um einen Einblick in die Bedeutung der einzelnen Tests bzw. Prädiktoren auf die spä-

teren Spielerfolge zu erhalten, wurden ORs berechnet und geprüft, mit welcher Chance 

ein Teilnehmer mit einer überdurchschnittlichen Einzeltestleistung (z ≥ 1) das höchste 

Leistungslevel erreicht. Neben den ORs wurde ebenfalls die Verteilung dieser best mo-

vers unter den Sportlern der höchsten Leistungsgruppe bestimmt. 

In einem letzten Schritt wurden schließlich die Validitätskennwerte (Sensitivität, Spezi-

fität und Gesamttrefferquote) dreier Prognosemethoden berechnet. 

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass Tischtennisspieler zwar ein relativ einheitliches 

Merkmalsprofil aufweisen, bezüglich ihrer Testwerte im Vergleich zu anderen Sportart-

gruppen in den meisten Testaufgaben jedoch schwächer abschneiden. Die geringen Aus-

prägungen der meisten konditionellen Testwerte hatten sich auch bereits in ähnlichen 

Studien gezeigt (K. Robertson et al., 2018). In den koordinativ geprägten Testaufgaben 

konnten Tischtennisspieler hingegen gute Ergebnisse erzielen (siehe auch Nikolić et al., 

2014). Dementsprechend sind in diesen Testaufgaben die berechneten ORs auch am 

höchsten. Die ANOVA macht deutlich, dass die gewählte Level-Einteilung des Kriteri-

ums für das Vorhaben tendenziell geeignet scheint. Jedoch war nur in fünf der neun 

Testaufgaben die höchste Leistungsgruppe auch mit dem höchsten Gruppenmittelwert 

vertreten. Die Gesamttreffergenauigkeit der drei Prognosemethoden liegt jeweils im 

oberen Drittel der möglichen Skala. Das künstliche neuronale Netz schneidet hierbei mit 

78,4% korrekten Treffern am besten ab. Die Diskriminanzanalyse kommt auf nur 

74,8%, und die Gesamttreffergenauigkeit der gewählten Gewichtung liegt unterhalb von 

74%. Alle drei Kennwerte liegen jedoch über der in anderen Studien erreichten Marke 

von 70% (Güllich, 2019). 

Inhaltlich werden in dieser Studie die Validierungsbereiche der vorangegangenen Studie 

aufgegriffen und auf die Sportart Tischtennis übertragen. Zusätzlich wird versucht, die 
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Ergebnisse von Sensitivität und Spezifität in Abhängigkeit einer rein zufälligen Klassi-

fikation zu bewerten. Hierfür kommt mit Youden`s J erstmals ein Kennwert zur Nütz-

lichkeit der Talentprognose zum Einsatz.  

4.4 Talent Identification in Youth Soccer: Prognosis of U17 Soccer Per-

formance on the Basis of General Athleticism and Talent Promotion 

Interventions in Second-Grade Children 

 Hohmann* & Siener, 2021 

Dieser Artikel basiert auf einer Follow-Up-Studie des bereits 2018 veröffentlichten Ar-

tikels Prognostic validity of talent orientation in soccer. Die entsprechende Studie ver-

fügt ‒ zwei Jahre später ‒ nun neben einer größeren Stichprobe auch über einen ausge-

dehnteren Prognosezeitraum, da Vorhersagen bis zur U17-Juniorenleistung (zuvor U15) 

bestimmt werden konnten. 

Der Artikel möchte somit die von einigen Autoren (Carling & Collins, 2014; Côté et al., 

2009) infrage gestellte Vorhersagbarkeit späterer Erfolge über einen längeren Zeitraum 

überprüfen. Im Fokus steht hierbei verstärkt die Aussagekraft der einzelnen Prädiktoren 

und weniger die bereits 2018 erhobene Prognoseleistung unterschiedlicher Prognose-

methoden (Gewichtung, DA und MLP; siehe Kapitel 4.2). Neben den allgemeinen mo-

torischen Tests des Fuldaer Bewegungs-Checks bzw. des Deutschen Motorik-Tests 6‒

18 (DMT) wurden daher erstmals auch Prädiktoren der Talentförderung in das Studien-

design miteinbezogen. 

Die U17-Juniorenleistung von 502 Fußballern (im Vergleich zu 316 U15-Fußballern 

zuvor) wurde in insgesamt fünf Level-Einteilungen (Kriteriumsvariablen) eingeteilt. Als 

Prädiktoren wurden ergänzend zu den bereits bekannten motorischen U9-Testaufgaben 

des DMT sowohl die vier Merkmale „(i) Club Diversity, (ii) local talent promotion 

course, (iii) sport class, and (iv) local soccer training center“ der Talentförderung, als 

auch die in der U13 erreichten Juniorenerfolge eingesetzt. Entsprechend des vorange-

gangenen Artikels wurde nun zunächst ein sportartspezifisches Merkmalsprofil erstellt. 

Es wurde zudem die gewählte Kriteriumseinteilung mithilfe einer ANOVA an den ein-

zelnen Prädiktoren geprüft und ein Eindruck gewonnen, welche Prädiktoren für eine 

Unterscheidung der Kriteriumsgruppen infrage kommen könnten. In einem zweiten 

Schritt wurde die Aussagekraft der einzelnen Prädiktoren anhand von ORs und einer 

Pfadanalyse betrachtet (siehe auch Höner et al., 2017), um in einem dritten Schritt ab-

schließend die Kennwerte einer Gewichtung (Prognosemethode) zu bestimmen und zu 

bewerten.  

Insgesamt spiegeln die erzielten Ergebnisse in großen Teilen die Befunde anderer Stu-

dien wider (Figueiredo et al., 2009; Reilly et al., 2000; Sarmento et al., 2018). Insbeson-

dere die Prädiktoren Sprintgeschwindigkeit und Ausdauer scheinen demnach für eine 

Talentidentifikation geeignet (Gonaus & Müller, 2012; Höner & Votteler, 2016; Le Gall 

et al., 2010). Im Bereich der Prädiktoren der Talentförderung zeigt das Merkmal „DFB 

Trainingscenter“ die höchsten OR-Werte. Entgegen der Schlussfolgerungen anderer 
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Autoren (LaPrade et al., 2016) konnten sich jedoch die Vorteile einer frühen Ausübung 

von mehreren Sportarten nicht gänzlich bestätigen.  

Im Hinblick auf das übergeordnete Konzept der Validierung von Talentidentifikation 

greift dieser Artikel in der vorgestellten Publikationsreihe erstmals Prädiktoren der Ta-

lentförderung auf und betrachtet zusätzlich die erbrachte Spielleistung im Juniorenalter. 

Durch dieses Vorgehen wird zwar die langzeitliche Betrachtungsweise durch die Hin-

zunahme erst später auftretender Prädiktoren zeitlich eingeschränkt, jedoch mit dieser 

Prädiktorerweiterung dem dynamische Talentbegriff Rechnung getragen. Gleichzeitig 

werden die Fördermechanismen im Deutschen Jugendfußball und ihre Effektivität näher 

beleuchtet. 

Als weitere Neuerung kam in dieser Studie erstmals eine Pfadanalyse zum Einsatz, um 

den Zusammenhang einzelner Prädiktoren mit der abschließend erreichten U17-Spiel-

leistung zu vergleichen. Im Bereich der Nützlichkeit der Talentprognose wurde hier der 

bereits in der vorherigen Studie eingeführte Youden Index wieder aufgegriffen und zu-

sätzlich ein Vergleich zur Grundrate angefügt: „In case of such a cutoff limit, the success 

rate in the group of the 120 drafted U9 talents would be 19.16%. (…) Comparatively, 

the base rate in the tested 502 U9 soccer players was 7.97%” (S. 11). Somit lässt sich 

zum ersten Mal auch ein direkter Benefit der Talentprognose bei einer relativ praxisna-

hen Empfehlungsrate ausmachen.  

4.5 Early talent identification in tennis: A retrospective study 

 Siener*, Ferrauti, & Hohmann, 2022 

Eine zunächst als ein Artikel geplante Studie zum Erfolg im Junioren-Tennis wurde 

aufgrund ihres Umfangs in zwei Artikel geteilt und inhaltlich sowie methodisch deutlich 

gekürzt – das Ergebnis ist der vorliegende erste Artikel zur frühen Talentidentifikation 

von Junioren-Tennisspielern. Im Fokus stehen das tennisspezifische Merkmalsprofil 

junger Sportler sowie der Zusammenhang von Prädiktor und Kriterium. Der zweite Ar-

tikel umfasst dann die genauere Betrachtung der Talentprognosen.  

Insgesamt 174 heutiger Junioren-Tennisspieler (U12‒U18) wurden bereits in der U9 im 

Rahmen des Fuldaer Bewegungs-Checks getestet. Diese Stichprobe besteht aus 16 stär-

keren Spielern mit einer Platzierung auf der nationalen Junioren-Rangliste des Deut-

schen Tennis Bundes und 158 schwächeren Tennisspielern ohne eine solche Ranglisten-

platzierung. Das Erreichen der nationalen Rangliste wurde somit als Kriterium ange-

setzt. Wie bereits zuvor dienten die motorischen Tests des Fuldaer Bewegungs-Checks 

als Prädiktoren. Prädiktoren der Talentförderung wurden nicht verwendet. Mithilfe von 

t-Tests und einer MANCOVA wurde überprüft, ob sich die beiden Junioren-Leistungs-

gruppen hinsichtlich ihrer in der U9 erbrachten Testleistung signifikant unterscheiden. 

Die Ergebnisse wurden zudem in einem Merkmalsprofil und einer Boxplot-Übersicht 

grafisch verdeutlicht. Weiterhin wurden die Zusammenhänge von Prädiktor und Krite-

rium anhand einer Korrelationsanalyse untersucht. 
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Die Ergebnisse zeigen, dass sowohl bessere als auch schwächere Tennisspieler ein ähn-

liches Merkmalsprofil aufweisen. Die Ausprägungen der Merkmale sind bei den später 

erfolgreicheren Sportlern jedoch deutlich höher als die Ausprägungen der später nicht 

erfolgreichen Tennisspieler. 

In der MANCOVA zeichnete sich zudem ab, dass sich beide Leistungsgruppen in den 

meisten Tests signifikant unterscheiden. Dieser Umstand stimmt mit den Befunden an-

derer Studien überein (z.B. Kramer et al., 2017; Roetert et al., 1992; Ulbricht et al., 

2016). Die berechneten Korrelationswerte gingen jedoch nicht über einen moderaten 

Wert hinaus. Dies muss dennoch nicht gleichzeitig für eine schwache Prognosegüte im 

Allgemeinen stehen, da für die Talentprognose-Erstellung nicht nur einzelne Tests, son-

dern die Gesamtheit aller Testvariablen herangezogen wird (siehe Kap. 3.6).  

Im Hinblick auf das übergeordnete Konzept der Talentvalidierung erarbeitet der vorlie-

gende Artikel die Grundlagen der in einem nachfolgenden Artikel überprüften Talent-

prognose und betrachtet im Kern, ob und in welcher Art es einen Zusammenhang zwi-

schen Prädiktor und Kriterium gibt. Im Fokus stehen also keine Prognosen oder Klassi-

fikationen, sondern die Erkenntnis, welche Prädiktoren in welcher Güte für eine Prog-

nose geeignet wären (vgl. Kap. 3.1). Die verwendeten Methoden entsprechen hierbei 

einer eher klassischen Herangehensweise, wie sie im Bereich des Tennissports häufig 

angewendet wird (vgl. Faber et al., 2015; Fett et al., 2017; Filipcic et al., 2010; Roetert 

et al., 1992; Ulbricht et al., 2016), gewährleisten dadurch jedoch auch eine hohe Ver-

gleichbarkeit.  

4.6 Prognostic Validity of Statistical Prediction Methods Used for Talent 

Identification in Youth Tennis Players Based on Motor Abilities 

 Siener*, Faber, & Hohmann, 2021 

Dieser Artikel beinhaltet den zweiten Teil der Tennis-Studie und befasst sich mit der 

prognostischen Validität der Talentprognosen unterschiedlicher Prognosemethoden. 

In den meisten bisherigen Studien aus dem Bereich der Talentidentifikation lag der Fo-

kus verstärkt auf der Bestimmung möglicher Talent-Prädiktoren und ihrer Güte hinsicht-

lich einer möglichen Talentprognose (Faber, Bustin et al., 2016; Filipcic & Filipcic, 

2005; Kovacs, 2007). Eine Einschätzung der Nützlichkeit von Talentprognosen war bis 

auf wenige Ausnahmen (z.B. Höner & Votteler, 2016; Schorer et al., 2017) ‒ und dabei 

zumeist auch nur in Ansätzen ‒ jedoch kaum in den bisherigen Talentstudien zu finden. 

Aus diesem Grund werden hier erstmals die bereits in anderen Disziplinen, z.B. der 

Psychologie (Copas & Loeber, 1990) oder Kriminalistik (Cairney & Streiner, 2011), 

erfolgreich eingesetzten Kennwerte zur Bestimmung der Nützlichkeit von Diagnosen 

bzw. Klassifikationsmethoden herangezogen. Ziel der Studie ist es, die Güte und Nütz-

lichkeit verschiedener Talentprognosen zu vergleichen und daran die Validität der Ta-

lentidentifikation zu bemessen. 

Als Grundlage der Studie diente die bereits zuvor beschrieben Stichprobe aus 174 Juni-

oren-Tennisspielern, die Prädiktoren und das Kriterium wurden ebenfalls entsprechend 
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des vorangehenden Artikels gewählt. Mithilfe einer Merkmalsgewichtung, einer Diskri-

minanzanalyse, einer logistischen Regression und eines künstlichen neuronalen Netzes 

wurden für jeden Teilnehmer vier Talentprognosen erstellt und diese Prognosen an-

schließend verglichen. Neben den klassischen Kennwerten der Sensitivität, Spezifität, 

des positiven und negativen prädiktiven Wertes und der Gesamttreffergenauigkeit wur-

den auch Werte zu Bestimmung der Nützlichkeit der Talentprognose angewandt, darun-

ter der Wert des Relative Improvement Over Chance (RIOC oder zu Deutsch RATZ), 

der F1-Wert, Youdens Index und die Fläche unter der „receiver operating characteristic“-

Kurve (ROC-Kurve). Um einen besseren Überblick über die Verteilung der Prognosen 

zu erhalten, wurden zusätzlich eine Klassifikationskarte der Einzelklassifikationen aller 

vier Methoden erstellt und die von den einzelnen Methoden berechneten Prognosewerte 

der späteren Hochleister verglichen. 

Insgesamt konnten alle vier Prognosemethoden gute bis sehr gut RIOC-Werte erzielen. 

Das neuronale Netz schnitt hierbei mit einem RIOC-Wert von 68% am besten ab. Ver-

gleichbare Studien zu Talentidentifikation anhand sportmotorischer Fähigkeiten kamen 

mitunter nur auf ca. 55% (Pion et al., 2017; Sieghartsleitner, Zuber, Zibung & Conzel-

mann, 2019). Auch die anderen Kennwerte der Nützlichkeit unterstrichen die hohe Va-

lidität der Tennis-Talentstudie. Es zeigte sich jedoch, dass sowohl Kennwerte als auch 

Methoden in Abhängigkeit der Zielsetzung der Studien unterschiedliche Aussagekraft 

haben (Farrington & Loeber, 1989). So deutet eine geringe Sensitivität und ein womög-

lich damit verbundener geringer Youden Index gerade bei sehr niedrigen oder hohen 

Selektionsraten nicht gleichzeitig auf eine schwache Prognosegüte hin, wie eine genau-

ere Betrachtung des Ergebnisses der logistischen Regression verdeutlicht. Für eine Se-

lektionsrate nahe der Grundrate scheint dieser Kennwert jedoch wiederum sehr gut ge-

eignet, um die Validität der Talentprognose abschätzen zu können. 

Im Hinblick auf das übergeordnete Konzept der Talentvalidierung greift der vorliegende 

Artikel den letzten Validierungsschritt einer Talentidentifikation auf und vergleicht das 

Prognoseergebnis hinsichtlich der spezifischen Zielsetzung in Relation zu einem zufäl-

ligen Ergebnis. In Anbetracht des aktuellen Diskurses zur Validität der Talentforschung 

sollen damit nicht nur der Nutzen früher Talentidentifikationen unterstrichen, sondern 

auch gleichzeitig der methodische Grundriss und die Interpretation von Validierungs-

studien in der Talentforschung vorangetrieben werden. Exemplarisch wurden dabei vier 

Kennwerte der Nützlichkeit von Talentprognosen anhand von vier Klassifikatoren be-

stimmt und vor dem derzeitigen Forschungshintergrund beleuchtet. Zudem wurde die 

Problematik einseitiger Validitätskennwerte aufgezeigt.  
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5. Diskussion 

Das Ziel der Artikel war es, die Validität einer frühen Talentidentifikation und -orien-

tierung darzulegen. Zum einen sollte die vorliegende Arbeit Aufschluss über die Güte 

der von einigen Autoren (LaPrade et al., 2016; Seibold, 2011; Till & Baker, 2020) kri-

tisch gesehenen, anhand sportmotorischer Tests erhobenen, frühen Talenterkennung ge-

ben und zum anderen ein sowohl inhaltliches als auch methodisches Konzept für eine 

erfolgreiche Talentprognose finden (Baker et al., 2018). Gerade die Auswahl passender 

Prädiktoren (Faber et al., 2014; Pickering et al., 2019) und einheitlicher Erfolgskriterien 

(Bergkamp et al., 2019; Johnston et al., 2018), wie auch die systematische Auswertung 

von Talentprognosen, folgte bislang keiner einheitlichen Strukturierung (Sarmento et 

al., 2018). Für diese Zielsetzung wurden daher exemplarisch anhand einzelner Sportar-

ten die Prädiktoren, Sportartempfehlungen und Talentprognosen des Fuldaer Bewe-

gungs-Checks, einer nachhaltigen Kampagne zur Bewegungs- und Gesundheits-, Sport- 

und Talentförderung in der hessischen Region Fulda, herangezogen und validiert. Im 

Rahmen einer jährlichen Vollerhebung der sportlichen Leistungsfähigkeit aller Schüler 

der zweiten Grundschulklassen wurden in dieser Kampagne seit ihrem Beginn im Jahr 

2010 die Merkmalsprofile von bereits rund 20.000 Kindern mithilfe sportmotorischer 

Testaufgaben überprüft und ausgewertet. Die in dieser Kampagne erhobenen Daten von 

zwei anthropometrischen Testwerten (Körpergröße und Körpergewicht) und insgesamt 

neun sportmotorischen Testaufgaben der Bereiche physical fitness und motor compe-

tence dienten in den vorliegenden Artikeln als Prädiktoren der aufgestellten Talentprog-

nosen. Zu den neun sportmotorischen Testaufgaben gehören: 20m-Sprint, Standweit-

sprung, Liegestütz, Bauchaufzüge, rückwärts Balancieren, seitliches Hin- und Hersprin-

gen, Rumpfbeuge, Ausdauerlauf und Ballweitwurf. Darüber hinaus kamen in einer Stu-

die (siehe Kap. 4.4) außerdem Merkmale der Talentförderung und Talententwicklung 

hinzu. Als Kriterium fungierte über alle Studien und Sportarten hinweg die einheitlich 

erhobene Juniorenleistung, die anhand einer 20-stufigen Skala eingeschätzt und bewer-

tet wurde. Neben linearen Klassifikatoren wurden in den Studien zumeist auch nicht-

lineare Methoden eingesetzt, um eine Talentprognose zu erstellen. 

Die Artikel selbst bauen methodisch aufeinander auf und durchliefen einen ständig fort-

schreitenden Prozess der strukturellen Verbesserung des zugrundeliegenden Studiende-

signs (sowohl auf inhaltlicher als auch methodischer Ebene). Damit entwickelte sich 

auch das übergeordnete Konzept der Validierung von Talentidentifikation, das erst mit 

dem letzten Artikel seinen Abschluss fand. Der Fokus einzelner Artikel liegt allerdings 

zumeist nur auf bestimmten Bereichen des Validierungsschemas, weshalb sie in ihrer 

Gesamtheit gemeinsam betrachtet werden müssen, um ein vollständiges Bild der Vali-

dität der Talentprognosen einzelner Sportarten des Fuldaer Bewegungs-Checks zu er-

halten.  

Validierungskonzept 

Der erste Artikel der vorliegenden Validierungsstudien versuchte ein erstes Validie-

rungskonzept zu erstellen und anhand von vier Schritten die Zielsetzungen der einzelnen 
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Teilbereiche abzugrenzen. Die vier Teilbereiche des Findens geeigneter Prädiktoren, der 

Auswahl vielversprechender Klassifikatoren, des Abschätzens der Prognosegüte der 

Sportartorientierung (vgl. Pion et al., 2015) und der Bewertung einzelner Talentempfeh-

lungen (prognostische kriterienbezogene Validität) wurden auch in darauffolgenden Ar-

tikel immer wieder aufgegriffen und optimiert.  

Zusätzlich zu den, üblicherweise über mehrere Jahre laufenden Längsschnittstudien er-

folgreich eingesetzten, pro- und retrospektiven Ansätzen der Betrachtungen der Prä-

diktoren des Grundschulalters kamen in diesem Beitrag auch querschnittliche Analysen 

und sogenannte „unechte Quasiprognosen“ zum Einsatz (Hohmann et al., 2015). Beide 

Varianten wurden später durch „echte“ Langzeitprognosen zukünftiger Leistungen von 

Sportlern ersetzt. Nichtsdestotrotz könnten die vorgeschlagenen Quasiprognosen an Ka-

derathleten gerade für junge Talentkampagnen mit einem kurzen Prognosezeitraum 

(Herrmann et al., 2019) eine Möglichkeit darstellen, auf relativ einfache Weise erste 

Vermutungen zur Auswahl und Güte möglicher Prädiktoren anzustellen (Hohmann & 

Seidel, 2005; Pfeiffer & Hohmann, 2012). 

Die beiden prognostischen Validierungsschritte umfassen im ersten Artikel einen Prog-

nosezeitraum von 3 bis 6 Jahren ‒ später wurden diese Zeiträume sukzessive erweitert 

und auch das Validierungskonzept ausgebaut. Die Sportartklassifikation und Talentori-

entierung nahm jedoch in den darauffolgenden Artikeln eine kleinere Rolle ein, da sie 

vermehrt auf eine erfolgreiche Talentprognose zukünftiger Spitzensportler einzelner 

Sportarten abzielten. Ein konkreter Vorschlag expliziter Validierungsschritte von Ta-

lentidentifikation war bis dato kaum in der vorhandenen Talentliteratur zu finden (in 

Ansätzen bei Höner & Votteler, 2016) und stellt somit einen wichtigen konzeptionellen 

Fortschritt im Talentdiskurs dar. Auch die entwickelte 20-stufige Leistungsskala ermög-

lichte es zukünftigen Studien, eine Einschätzung des Leistungslevels der Spitzensporter-

folge der Probanden zu erhalten und einen Vergleich von Wettkampfleistungen über 

verschiedene Sportarten hinweg zu gewährleisten. Bisher waren solche Leistungsskalen 

zwar auch bspw. von Pfeiffer und Hohmann (2012) bekannt, die Skalenbereiche er-

streckten sich jedoch häufig nur auf bestimmte Ausschnitte der möglichen Wettkamp-

ferfolge oder beschränkten sich auf einzelne Sportarten (Hohmann, 2009; Johnston et 

al., 2018).  

Prädiktoren (Predictors) 

Die sich anschließenden Artikel betrachteten überwiegend nur noch einzelne Sportarten 

und konzentrierten sich bis auf den Vergleich von Merkmalsprofilen unterschiedlicher 

Sportarten hauptsächlich auf die Erkenntnisse zur Talentidentifikation erfolgreicher Ju-

niorensportler. Unter den beobachteten Disziplinen finden sich zwei Beiträge zur Sport-

art Fußball, zwei weitere zum Tennis sowie ein Artikel zum Tischtennis.  

Die beiden Fußballartikel orientieren sich methodisch an der Studie von Höner & Vot-

teler (2016), die über 20.000 U12-Junioren-Fußballer bis zur Altersgruppe U16 bis U19 

beobachtet hatten. In ihren Analysen griffen sie auf ein in vier Level gegliedertes 
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Kriterium zurück (youth national team, regional association, youth academy, not selec-

ted) und berechneten die Gruppenunterschiede der verschiedenen Leistungsgruppen in 

den einzelnen Testaufgaben mithilfe einer ANOVA. Testaufgaben mit hoher Trenn-

schärfe konnten für vielversprechende Talent-Prädiktoren sprechen. In einem zweiten 

Schritt wurden mittels logistischer Regression ORs berechnet, um wiederum die Güte 

der Prädiktoren hinsichtlich der späteren Fußballerfolge abschätzen zu können. Ab-

schließend bestimmten sie für verschiedene Selektionsraten Sensitivität und Spezifität 

einer eigens aufgestellten Talent-Gewichtung. Die Ergebnisse zeigten, dass sich die 

meisten der gewählten Prädiktoren für eine Talentprognose eignen und die mithilfe der 

Gewichtung erstellte Talentprognosen deutliche Vorteile gegenüber einer zufälligen 

Prognose besitzen. Leider fehlt in dieser Studie eine nähere Betrachtung niedriger Se-

lektionsraten, diese wäre jedoch bei der vorhandenen niedrigen Grundrate von 0,9% von 

Bedeutung gewesen. 

Analog zur Studie von Höner und Votteler (2016) wurde auch in den vorliegenden Va-

lidierungsstudien im Fußball die Güte der Prädiktoren mittels ANOVA und ORs be-

stimmt. Die Leistungsgruppen der ANOVA erschlossen sich dabei aus der zuvor ange-

sprochenen 20-stufigen Skala, wobei hier entsprechend der Altersklasse nur die unters-

ten Ebenen zum Tragen kamen. Aufgrund von unterschiedlichen Gruppengrößen wur-

den mehrere einzelne Level zu insgesamt vier Leistungsgruppe zusammengefasst. Wie 

auch bei Höner und Votteler (2016) waren die erfolgreichsten Teilnehmer den anderen 

Sportlern in den meisten Testaufgaben (mitunter auch signifikant) überlegen. Die ge-

wählten Prädiktoren scheinen daher bis auf wenige Ausnahmen (Körpergewicht, Kör-

pergröße und Beweglichkeit) für eine Talentprognose im Fußball geeignet. Außerdem 

stimmen diese Ergebnisse überwiegend mit den Befunden anderer Studien an älteren 

Probanden überein: Vergleichbare Studienergebnisse gab es bspw. zur Sprintschnellig-

keit (Gravina et al., 2008; Höner & Votteler, 2016; Vaeyens et al., 2006) und Ausdauer 

(Emmonds et al., 2016; Malina et al., 2007). 

Die berechneten ORs aller sportmotorischen Tests lagen für den gewählte Prozentrang 

von 84% über einem Wert von eins. Dieses Ergebnis verdeutlicht, dass neben dem her-

ausragenden Abschneiden in speziellen Testaufgaben eine allgemeine hohe Leistungs-

fähigkeit in allen sportlichen Bereichen für einen späteren Hochleister im Fußball er-

wartet werden muss (Gulbin et al., 2013). Während Studien von Höner et al. (2017) und 

Opstoel et al. (2015) diese allgemeine Athletik von (späteren) Hochleistern bestätigen 

konnten, wurde jedoch in Studien von Sieghartsleitner et al. (2019) in einem holistischen 

Modell ein negativer Zusammenhang von sportmotorischer Leistung und dem späterem 

professionellen Spielerstatus festgestellt (OR = 0,11; p < 0,01). Den Autoren zufolge sei 

nicht die allgemeine Leistung in den Testaufgaben, sondern vielmehr die in-game per-

formance (OR = 12,53; p < 0,01) und der family support (OR = 5,20; p < 0,01) für den 

späteren Erfolg entscheidend.  

Nicht in der Studie von Höner und Votteler (2016) enthalten ist das für die Fußballartikel 

sowie für den Tischtennis- und Tennisartikel erstellte sportartspezifische 
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Merkmalsprofil (vgl. Bös & Schlenker, 2011; Hohmann & Seidel, 2005). Mit seiner 

Hilfe lassen sich die Stärken und Schwächen der Sportler in den einzelnen Tests erken-

nen und abschätzen, auf welche Fähigkeit ein später guter Sportler bauen sollte. Solche 

Profildiagramme kennt man ebenfalls von Teunissen et al. (2021), die in ihrer Studie 

die Merkmalsprofile 19 verschiedener Sportarten verglichen haben, um im Rahmen ei-

nes Talenttransfers geeignete Alternativsportarten aufzuzeigen. Da es nicht auszuschlie-

ßen war, dass regional vorkommende Begabungen oder Spezialisierungen das allge-

meine Bild eines Sportlers verzerren könnten, wurden die Daten des Profils der vorlie-

gende Validierungsstudie zunächst an der regionalen Bevölkerung normiert. Somit wur-

den nur die Unterschiede und nicht das regional geprägte Leistungsvermögen der Sport-

ler betrachtet. Dies war insofern notwendig, da Vergleiche mit den Normwerten des 

Deutschen Motorik-Tests 6‒18 gezeigt haben, dass die Schüler der Region vor allem in 

den Testaufgaben seitliches Hin- und Herspringen wie auch Liegestütz deutlich über 

dem Bundesdurchschnitt zu liegen scheinen (Bös et al., 2009). Diese Annahme könnte 

dem Umstand geschuldet sein, dass die Normwerte von Bös et al. anhand von zumeist 

einer (teilweise auch zwei) linearen Regressionskurven über den kompletten Zeitraum 

des Alters von 6 bis 18 Jahren berechnet wurden (Bös et al., 2009). Einzelne Schwan-

kungen in einer bestimmten Altersgruppe können durch diese Berechnungsweise nur 

schwer aufgefangen werden. Aufgrund der deutlichen Diskrepanz beider Mittelwerte 

von den vorgeschlagenen Normen sollten ggf. die Normwerttabellen für bestimmte Al-

tersgruppen in zukünftigen Studien nochmals überprüft und gegebenenfalls angepasst 

werden.  

Das Merkmalsprofil wurde in späteren Studien auch für die Sportarten Tischtennis und 

Tennis erstellt und so ein Vergleich dieser drei Sportarten ermöglicht. In einzelnen Stu-

dien wurde darüber hinaus auch das Profil von der Gesamtgruppe an Sportlern aller 

Sportarten betrachtet. Die gefundenen Leistungsprofile decken sich überwiegenden mit 

den Ergebnissen anderer Studien (Gil et al., 2007; K. Robertson et al., 2018; Teunissen 

et al., 2021). Auffällig ist daneben, dass die beiden fußballspezifischen Sportartprofile 

des frühen und späten Juniorenalters eine ähnliche Merkmalsausprägung aufwiesen, wo-

raus geschlossen werden kann, dass dieselben Fähigkeiten der U9 sowohl für frühe als 

auch für späte Juniorenerfolge verantwortlich sein können. Dies ist insofern bedeutend, 

da sich die körperlichen Anforderungen bestimmter Sportarten bspw. durch die Pubertät 

ändern können und zuvor von Agilität geprägte Wettkämpfe sich hin zu verstärkt kraft-

betonten Auseinandersetzungen wandeln, wie dies bspw. im Tennis bereits nachgewie-

sen werden konnte (Kovalchik & Reid, 2017; Ulbricht et al., 2016). Um dieser Vermu-

tung genauer nachgehen zu können, sind weitere Studien zur Frage nach U9-Profilvo-

raussetzungen für unterschiedliche Altersbereiche und der Stabilität von Leistungen 

(vgl. Höner et al., 2015) notwendig. 

Während im ersten Fußballartikel auch die Prognosegenauigkeit der Klassifikatoren be-

trachtet wurde, lag der Fokus des zweiten Artikels stärker auf der Güte der verwendeten 

Prädiktoren. Aus diesem Grund wurden ergänzend zu den allgemeinen Testaufgaben 

des Deutschen Motorik-Tests 6‒18 hier auch Talentförder- und 
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Talententwicklungsparameter (Güllich & Krüger, 2013) in die Untersuchungen mitein-

bezogen. Es zeigte sich in einer Pfad-Analyse (vgl. Höner et al., 2015), dass neben der 

Sprintfähigkeit, der Ausdauer und dem Gleichgewicht auch die Sportförderklasse einen 

direkten Einfluss auf die U17-Leistung besitzt. Der größte Zusammenhang besteht je-

doch zwischen der U17-Leistung und der früheren U13-Leistung, welche wiederum 

stark vom DFB-Stützpunkt bedingt wird (r = 0,77). Die große Bedeutung von schuli-

scher Sportförderung und Talentförderzentren des Deutschen Fußball-Bundes für die 

Leistungsentwicklung und somit auch für den späteren Erfolg konnte ebenfalls in ande-

ren Studien belegt werden (Granacher & Borde, 2017; Höner et al., 2015). 

Der Einsatz von zusätzlichen Parametern der Talentförderung und -entwicklung scheint 

daher für die Talentidentifikation einen signifikanten Mehrwert zu bieten. Studien von 

Sieghartsleitner et al. (2019) zeigten bspw., dass durch die Hinzunahme von Prädiktoren 

der Talentförderung (z.B. family support; OR = 5.2) die Treffergenauigkeit von Talent-

prognosen um durchschnittlich bis zu 13% ansteigen kann. Die Fläche unter der ROC-

Kurve erhöhte sich sogar durchschnittlich um bis zu 14% (p < 0,01). 

Einige Prädiktoren der Talentförderung und -entwicklung lassen sich jedoch erst mit 

wachsendem Alter erheben (z.B. die Teilnahme an bestimmten Kadern), wodurch sich 

zwangsweise ebenfalls das Prognoseintervall verringert und die Prognosegüte steigt 

(Güllich, 2013). Auch zeigten Studien von Leyhr et al. (2020), dass sich die Leistungs-

entwicklung im Alter U12 bis U15 von später erfolgreichen Sportlern nicht zwangs-

weise von der Entwicklung später schwächerer Sportler unterscheidet. Welche Ta-

lentförder- und Talententwicklungsprädiktoren jedoch bereits in der U9 einen entschei-

denden Mehrwert zur Talentprognose besitzen, ist bisher noch nicht umfassend geklärt. 

Der erste Tennisartikel prüfte den Zusammenhang von Prädiktor und Kriterium mittels 

einer Korrelationsanalyse. Diese Vorgehensweise zur Validierung von Testaufgaben ist 

bereits durch eine Vielzahl an Studien bekannt (Kramer et al., 2017; Meckel et al., 2015; 

Roetert et al., 1992; Ulbricht et al., 2016). Die Korrelationswerte der Tests mit der bis 

zu neun Jahre später erreichten Spielleistung liegen in der vorliegenden Tennisstudie 

mit Ausnahme des Ballweitwurfs (r = 3,6; p < 0,01) unter einem Wert von r = 0,3 und 

verdeutlichen somit nur geringe Zusammenhänge. Nichtsdestotrotz können auch diese 

vermeintlich schwächeren Prädiktoren in ihrer Gesamtheit einen signifikanten Mehr-

wert zur Talentprognose bieten, was sich wiederum im zweiten Tennisartikel bewahr-

heiten konnte.  

Talentprognose (Prediction) 

Im ersten Fußballartikel wie auch im Tischtennisartikel kamen zusätzlich zu den bereits 

genannten Methoden die drei Klassifikatoren lineare Gewichtung, Diskriminanzanalyse 

(DA) und mit dem Multilayer Perceptron (MLP) auch ein künstliches neuronales Netz 

zum Einsatz. Anhand der durch diese Methoden berechneten Validitätskennwerte aus 

Sensitivität, Spezifität und Gesamttreffergenauigkeit wurden erste Erkenntnisse zur 

prognostischen Gesamtvalidität der Talentprognosen gewonnen. Die Gesamtgenauig-

keit der Vorhersagen erreichte dabei unabhängig von der Analysemethode jeweils über 
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70%. Dieser Grenzwert bezeichnet nach Güllich (2019) den oberen Rand der empiri-

schen beobachteten Genauigkeit üblicher Talentidentifikationsstudien, weshalb die Er-

gebnisse als vergleichsweise gut einzuschätzen sind. Studien von Robertson et al. (2015) 

erreichten in Klassifikationen von ca. 5.000 australischen Footballspielern nur eine Ge-

samttrefferquote von ca. 65%. Auch Dugdale et al. (2019) kamen in ihrer Querschnitts-

Studie an 373 schottischen Fußballerspielern in Klassifikationsanalysen zum aktuellen 

Leistungslevel (amateur, development, performance) nur auf Gesamtgenauigkeiten von 

knapp 70%. In Talentprognosen von Sieghartsleitner et al. (2019) von insgesamt 218 

Schweizer Junioren-Fußballern unterschiedlicher Altersklassen wurden ebenfalls Tref-

fergenauigkeiten von durchschnittlich 70% (66%‒78%) erreicht. 

Es gibt jedoch auch Ausnahmen. So erreichten bspw. Pion et al. (2017) bei Untersu-

chungen an 243 Turnerinnen in Klassifikationsanalysen mithilfe eines neuronales Net-

zes (MLP) Gesamttreffergenauigkeiten von 79,8%. Die Prognosen der befragten Trainer 

trafen hingegen nur zu 51,9% zu.  

Vergleicht man in den vorliegenden Validierungsstudien die Sensitivität der verschie-

denen Prognosen der Sportartgewichtung bzw. des sportartspezifischen Empfehlungs-

wertes bei einer vorgegebenen Spezifität von 82,9% (dieser Prozentwert wurde in allen 

vier Studien angegeben) miteinander, so wird ersichtlich, dass die einzelnen Ergebnisse 

stark voneinander abweichen. Während die Ergebnisse im Tischtennis nur einen gering 

höheren Wert als ein rein zufälliges Prognoseergebnis zeigen, können in der verwandten 

Rückschlagsportart Tennis deutlich besser Befunde erzielt werden. Die Prognosegenau-

igkeit der vorgeschlagenen Gewichtung ist im Tennis mit einer Sensitivität von über 

70% die vielversprechendste Klassifikation unter den drei Sportartprognosen. Die Tref-

fergenauigkeit in der Gruppe der späteren Hochleister fällt für beide Fußballanalysen 

trotz des für die zweite Studie um zwei Jahre verlängerten Prognosebereichs mit ca. 

42,5% nahezu identisch aus (Tab. 10).  

Tab. 10. Sensitivitätswerte der sportartspezifischen Gewichtungen bei einer vorgegebe-

nen Spezifität von 82,9%  

 Soccer #1 Soccer #2 Table Tennis Tennis 

Sensitivity 42.4 % 42.6 % 23.1 % 75.0 % 

Zum einen könnten die Unterschiede in der Prognosegüte der verschiedenen Sportarten 

direkt auf die gewählte Gewichtung zurückzuführen sein. So könnten bspw. im Fußball 

eigene Gewichtungen für einzelne Spielerpositionen (Stürmer, Verteidiger, Mittelfeld) 

notwendig sein, um die Prognose zu verbessern (Slimani & Nikolaidis, 2019). Eine al-

leinige Berechnungsweise (Gewichtung) über alle Fußballertypen hinweg, wie sie in 

den vorliegenden Studien angewendet wurde, kann die Vielfalt an Spielertypen eventu-

ell nur schwer abdecken. Auch im Vergleich zur Tennisstudie erreichen die Ergebnisse 

der Fußballstudien nur geringe Sensitivitätswerte. Im Tennissport gibt es zwar auch un-

terschiedliche Spielertypen, die Unterschiede machen sich jedoch im Hinblick auf an-

dere Sportarten nicht so deutlich bemerkbar. Die schwache Prognosegüte im Tischtennis 
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könnte wiederum auf die im Vergleich zu anderen Sportarten eventuell schwächeren 

Merkmalsausprägungen des Sportartprofils zurückzuführen sein. 

Robertson et al. (2018) untersuchten bspw. mithilfe von Fragebögen, wie 177 Trainer 

der Sportarten Tischtennis, Tennis und Badminton die sportmotorischen Anforderungen 

ihrer Sportart einschätzen. Von insgesamt 21 verschiedenen Testaufgaben wurde nur die 

Kompetenz „ball handling: hits“ (jedoch nicht signifikant) für den Tischtennis bedeut-

samer eingeschätzt als für die anderen beiden Disziplinen. In nahezu allen anderen Be-

reichen (Beweglichkeit, Kraft, Schnelligkeit, etc.) lagen die Anforderung der Sportarten 

Tennis oder Badminton laut Trainereinschätzungen zumeist signifikant über denen des 

Tischtennis (siehe auch Teunissen et al., 2021). Aufgrund dieser scheinbar sehr spezifi-

schen Anforderungen im Tischtennis (Faber, Bustin et al., 2016; Munivrana et al., 2015) 

könnte deshalb die Prognosegüte so gering ausfallen. Diese Vermutung wird zusätzlich 

dadurch begünstigt, dass in den bisherigen Testaufgaben des U9-Altersbereichs ver-

mehrt konditionelle Fähigkeiten und nur in geringem Maße technische Fertigkeiten ge-

prüft wurden. Zudem ist ungeklärt, ob sich sportartspezifische Kompetenzen nicht auch 

erst im Laufe der Trainingsjahre entwickeln müssen (Baker et al., 2018) und daher in 

früher Jahren noch gar nicht vorliegen können.  

Zum anderen könnten die Unterschiede in der Prognosegüte der drei vorgestellten Sport-

artgewichtungen auch durch die Stichprobe und den Prognosezeitraum bedingt sein (Ba-

ker et al., 2018). In den Altersklassen bis zum frühen Juniorenalter finden Wettkämpfe 

überwiegend auf regionaler oder auf Landesebene statt. Gewichtungen, die anhand der 

Profile von international erfolgreichen Leistungssportlern entwickelt wurden, könnten 

sich jedoch von den regionalen und altersbedingten Anforderungsprofilen noch unter-

scheiden (Filipcic et al., 2010; Ulbricht et al., 2016). Ob und wann sowie in welchem 

Ausmaß diese Unterschiede zum Tragen kommen, werden aber erst zukünftige Lang-

zeituntersuchungen über den vollen Prognosezeitraum bis hin zur internationalen Spit-

zensportleistung im Erwachsenenalter zeigen können.  

Nützlichkeit (Utility) 

Neben den Berechnungen von Merkmalsprofilen, ORs und ANOVAs kam in den beiden 

Fußballstudien auch die von Höner und Votteler (2016) bereits vorgestellte Grafik zum 

Verlauf von Sensitivität und Spezifität bzgl. verschiedener Selektionsraten zum Einsatz 

(Abb. 17). Inhaltlich entspricht die Grafik einer ROC-Kurve. Für die Sportpraxis stellt 

diese Kurve eine bedeutende Ergänzung der ansonsten bisher üblichen Ergebnisdarstel-

lungen dar. Je nach individueller Zielsetzung der Talentidentifikation kann somit eine 

unterschiedliche Anzahl an Hochleister-Empfehlungen (Selektionsquote) ausgegeben 

und ihre Güte hinsichtlich der Empfehlung abgeschätzt werden. Für Förderprogramme 

(Talentaufbaugruppen, etc.) mit größeren Personenanzahlen sind bspw. höhere Selekti-

onsraten notwendig als für Talentförderungen mit kleinere Gruppengröße. 

Zudem lässt sich neben der je nach Zielsetzung notwendigen Aufklärung der Vorhersa-

gestärke verschiedener Selektionsraten auch der Verlauf von Spezifität und Sensitivität 

erkennen und dadurch abwägen, wie groß die Fördergruppen optimalerweise sein müss-

ten, um möglichst viele spätere Hochleister zu unterstützen oder möglichst viele spätere 
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Niedrigleister aus den Fördermaßnahmen auszuschließen. Diese Ergebnisdarstellung ist 

neben der vereinfachten Auswertbarkeit sportpraktischer Fragestellung auch für eine 

wissenschaftliche Betrachtungsweise von Vorteil. Zum einen wird dadurch ermöglicht, 

dass Ergebnisse verschiedener Studien trotz unterschiedlicher Selektionswerte (Cut-off-

Werten) verglichen werden können, zum anderen lässt sich bei bekanntem Selektions-

wert das Prognoseergebnis deutlich besser abschätzen.  

Vergleicht man bspw. das Klassifikationsergebnis von Mostaert et al. (2020) ‒ das auf 

den ersten Blick mit einer Sensitivität von 11,5% sehr gering aussehen mag ‒ mit den 

Ergebnissen von Höner und Votteler (2016), so lässt sich feststellen, dass bei ähnlicher 

Spezifität (~99,4%) von Höner und Votteler nur eine Sensitivität von 8,4% erreicht wird. 

Die geringen Sensitivitätswerte der Studie von Mostaert et al. (2020) sind demnach dem 

niedrigen Selektionswert (Höner & Votteler: 1%; Mostaert, et al.: NN) geschuldet und 

sprechen nicht zwangsweise für ein schwaches Klassifikationsergebnis.  

Um die Validität einer Talentprognose dementsprechend besser abschätzen zu können, 

bieten sich jene Kennwerte an, die hier unter dem Überbegriff Nützlichkeit (Utility) auf-

genommen wurden (Kap. 3.7). Darunter befindet sich bspw. der RIOC-Wert (Cairney 

& Streiner, 2011; Marx & Lenhard, 2010), der Youden Index (Youden, 1950), der F1-

Wert oder auch die Fläche unter der ROC-Kurve. 

Der RIOC-Wert betrachtet bspw. das Prognoseergebnis in Relation zu einer rein zufäl-

ligen und maximal möglichen Treffergenauigkeit. Dieses Vorgehen ist insofern notwen-

dig, da einerseits die Zufallstrefferquote von dem gewählten Selektionswert abhängt und 

andererseits nicht für alle Prognosen immer eine maximale Treffergenauigkeit von 

100% angenommen werden kann. Ersteres ist durch die zumeist ungleiche Verteilung 

innerhalb der Leistungsgruppen bedingt. Dies soll hier an einem Beispiel verdeutlich 

werden: Läge die Grundrate der Hochleister in der Bevölkerung bei 10% und die Selek-

tionsrate bei 33,3%, würde per Zufall in einem Klassifikationsverfahren jede dritte Per-

son als späterer Hochleister und von 100 Personen (10 Hochleister + 90 Niedrigleister) 

60 Niedrigleister und 3 Hochleister korrekt vorhergesagt. Die zufällige Gesamttreffer-

genauigkeit läge mit 63 korrekten Vorhersagen von insgesamt 100 Prognosen bereits 

bei 63%. Bei einer Selektionsrate von 10% würde sich die Zufallstrefferquote sogar auf 

82% erhöhen (Marx & Lenhard, 2010). 

Für die maximal mögliche Trefferquote verhält es sich ähnlich. Würden bspw. mehr 

Hochleister-Empfehlungen ausgesprochen als es tatsächliche Hochleister gibt ‒ dies 

wäre der Fall, wenn die Selektionsrate höher sein sollte als die Grundrate ‒, dann fiele 

jede zu optimistisch gestellte Vorhersage (Überempfehlung) automatisch falsch aus und 

die Spezifität würde sinken. 

Bleibt man beim genannten Beispiel mit insgesamt 33 ausgesprochenen Hochleister-

empfehlungen (Selektionsrate bei 33,3%), obwohl laut Grundrate nur zehn Hochleister 

existieren (Grundrate bei 10%), würde dies bedeuten, dass mindestens 23 Hochleister-

empfehlungen falsch wären. Die maximal mögliche Treffergenauigkeit läge in diesem 

Beispiel folglich bei 77%. 
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Auch der Youden Index bzw. Joudens J lässt einen guten Vergleich mit einem rein zu-

fälligen Ergebnis zu, da bei einem Wert von J = 0 ein zufälliges Trefferverhältnis ange-

nommen werden kann. Jedoch lässt sich die Güte der Prognose nicht allein an der Höhe 

des Youden Index festmachen, da ein Wert von J = 1 nur dann erreicht wird, wenn Se-

lektionsrate und Grundrate gleich groß sind. Auch die Fläche unter der ROC-Kurve lässt 

kein abschließendes Gesamtresümee zur Güte der Talentprognosen zu, da in vielen Ta-

lentstudien nur niedrige Selektionsraten nahe der Grundrate von Interesse sind, der AUC 

hingegen über alle Selektionsraten berechnet wird. Jeder Parameter weist somit unter-

schiedliche Schwächen im Hinblick auf die mögliche Interpretation auf.  

Aus diesem Grund wurden alle vier Parameter in der zweiten Tennisstudie exemplarisch 

für vier Klassifikatoren bestimmt und verglichen. Es zeigte sich, dass das künstliche 

neuronale Netz und die tennisspezifische Gewichtung bzgl. der gewählten Kennwerte 

ähnliche Resultate erzielen. Beide Klassifikationsmethoden erreichten RIOC-Werte von 

über 0,66, was nach Marx und Lenhard (2010) einem guten Ergebnis entspricht. 

In Studien von Pion et al. (2017) wurden anhand vergleichbarer Methoden RIOC-Werte 

zwischen umgerechnet 0,278 (MLP) und 0,537 (Gewichtung) erreicht. Auch Marx und 

Lenhard (2010) erlangten in ihren Studien nur einen RIOC-Wert von 0,55. Weitaus viel-

versprechender waren hingegen die Befunde der Studien von Sieghartsleitner et al. 

(2019). Sie kamen mithilfe eines holistischen Talentmodells in einer logistischen Re-

gression auf einen RIOC-Wert von 0,866.  

Relativ ähnlich fielen auch die Werte für F1-Wert und Youden Index der beiden Metho-

den MLP und Gewichtung aus. Youdens J erreicht bei beiden Klassifikatoren für den 

gewählten Selektionswert ca. 58%. Dieser Kennwert ist für die Sportart Tennis im Ver-

gleich mit den anderen Artikeln der vorliegenden Validierungsstudien der höchste. In 

den beiden anderen Sportarten Fußball und Tischtennis kam der Youden Index nicht 

über 34% hinaus. 

In den genannten Untersuchungen von Sieghartsleitner et al. (2019) wurde neben dem 

RIOC-Wert auch der Youden Index betrachtet. Analysiert wurde dabei, wie sich die 

Auswahl unterschiedlicher Prädiktoren auf die Talentprognose einer logistischen Re-

gression auswirkt. Hierbei wurden je nach Modell (Prädiktorauswahl) für den Youden 

Index Werte zwischen 43% und 77% erreicht. Den geringsten Wert erzielte dabei ein 

Modell bestehend nur aus sportmotorischen Tests. Ein Wert von 58% kann in der hier 

vorliegenden Studie daher als vielversprechend angesehen werden. 

Neben dem Youden Index betrachteten Sieghartsleitner et al. (2019) auch die AUC-

Kennwerte der unterschiedlichen Modelle und verglichen diese mittels des DeLong-

Tests. Die Fläche unter der Kurve kam dabei für das motor performance model auf einen 

Wert von 71%. 

Faber et al (2016) erzielten in ihren Studien an über 400 Junioren-Tischtennisspieler in 

Untersuchungen von sportspezifischen Prädiktoren AUC-Werte von 0,589 bis 0,652. 

Diese Werte liegen ebenfalls unter den hier ermittelten Werten von 80,0 bis 85,2%, die 

laut D'Agostino et al. (2013) als „exzellent“ einzuschätzen sind. Ein DeLong-Test wurde 

jedoch in den vorliegenden Validierungsstudien nicht eingesetzt. Seine Durchführung 
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wäre für zukünftige Studien trotzdem interessant, obwohl der AUC aufgrund der zuvor 

beschrieben Schwächen nicht pauschal für alle Zielsetzungen geeignet scheint.  

Limitationen 

Gerade die Befunde von Zuber et al. (2015) und Sieghartsleitner et al. (2019) verdeutli-

chen die hohe Bedeutung der Prädiktorauswahl (siehe auch Davids & Baker, 2007). In 

den vorliegenden Studien wurden nur Prädiktoren der allgemeinen sportmotorischen 

Fähigkeiten berücksichtigt. Die Testauswahl entspricht dadurch den in Europa gängigen 

Tests des ausgewählten Altersbereichs (Niessner et al., 2020; Pion, 2015; Potočnik et 

al., 2020). Mit der Hinzunahme weiterer Prädiktoren aus den Bereichen Persönlichkeit, 

Motivation, Umwelt oder Förderung könnten sich die Talentprognosen noch einmal 

deutlich verbessern (Mosoi, 2013; Zuber et al., 2016). 

Zudem kam in den letzten Jahren verstärkt das Thema genetischer Tests auf (Pickering 

et al., 2019). Inwieweit diese jedoch für eine frühe TID geeignet scheinen, ist noch un-

klar. Auch Untersuchungen von Faber et al. (2014) zu sportspezifischen Tests im Tisch-

tennis zeigen, dass bestimmte spezifische Testaufgaben bereits in frühem Alter für eine 

verbesserte Talentprognose herangezogen werden können.  

Jedoch ist nicht jeder vielversprechende Test auch für die Aufnahme in die Testbatterie 

geeignet, da Tests entweder ethisch/moralisch nicht vollumfänglich vertretbar sind (da-

runter bspw. bestimmte medizinische Eingriffe), sehr teuer erscheinen (z.B. die Mag-

netresonanztomographie) oder aus anderen Gründen nicht aufgenommen werden kön-

nen (bspw., weil sie sehr zeitaufwändig sind). 

Hinzu kommt, dass einige Fähigkeiten und Fertigkeiten sich erst im Juniorenalter aus-

prägen und dann erst ihre Trennschärfe bzgl. einer Klassifikation aufweisen könnten. 

Dieser Umstand kann vor allem auf technisch anspruchsvollere Übungen zutreffen, da 

diese mitunter stark vom Trainingsalter und der jeweiligen Vorerfahrung bedingt wer-

den (Opstoel et al., 2015). In Studien von Faber et al. (2020) zeigte sich bspw., dass ein 

signifikanter Zusammenhang zwischen Trainingsstunden und der sportspezifischen 

Leistungsfähigkeit (speed while dribbling, aiming a target, eye-hand coordination) be-

steht. Für allgemeine sportmotorische Fähigkeiten, z.B. Sprintschnelligkeit oder Agili-

tät, konnten diese Zusammenhänge nicht nachgewiesen werden. 

Nichtsdestotrotz sollte auch im U9-Altersbereich schon über eine holistische Talenti-

dentifikation nachdacht werden, da die Befunde von Sieghartsleitner et al (2019) zeigen, 

dass ein holistisches Prädiktor-Modell mit einem AUC = 0,93 einen um 22% höheren 

AUC-Wert als ein Modell auf Basis rein sportmotorischer Tests besitzt. Ob sich diese 

für die Juniorenbereiche gezeigten Befunde (Koopmann et al., 2020; Mosoi, 2013; Sieg-

hartsleitner, Zuber, Zibung & Conzelmann, 2019) daneben auch für die U9 bewahrhei-

ten können, muss erst noch geprüft werden. 

Die in den vorliegenden Studien durchgeführten Prognosen erstrecken sich bisher nur 

über den Zeitraum bis zum frühen und späten Juniorenalter. Die prognostische Validität 

von Prognosen über den gesamten langfristen Trainingsaufbau bis hin zur Finalleistung 

im Erwachsenalter wurde in unseren Studien noch nicht betrachtet. Alle gefunden 
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Ergebnisse können daher nur als erstes Zwischenergebnis der langfristigen Talentiden-

tifikation gesehen werden. Einige Studien ‒ wie auch die Ergebnisse der vorliegenden 

Studien ‒ deuten aber auf einen signifikanten Zusammenhang zwischen früher und spä-

ter Juniorenleistung/-leistungsfähigkeit und der Finalleistung/-leistungsfähigkeit hin. 

So zeigten Kramer et al. (2016) in ihren Studien an Junioren-Tennisspielerinnen, dass 

die Prädiktoren lower-body power, speed, und agility von der U14 bis zur U16 ihre Vor-

hersagekraft beibehalten konnten. 

Ähnliche Befunde wurden auch von Höner et al. (2015) nachgewiesen. In ihren Fußball-

Studien korrelierten die Testleistungen des Sprints, der Agilität und des Dribbling-Tests 

der U12 mit den Testleistungen der U15 zu r ≈ 0,5 (siehe auch Güllich & Emrich, 2014; 

Hohmann, 2009). In den meisten Studien, so Güllich und Krüger (2013), ließen sich oft 

signifikante Zusammenhänge zwischen den Leistungen zu unterschiedlichen Zeitpunk-

ten finden ‒ Leistungsunterschiede in Zeiträumen von bis zu zwei Jahren würden typi-

scherweise zu 20 bis 80 % durch frühere Leistungen erklärt. Jedoch sanken bei längeren 

Zeiträumen ab drei Jahre die Zusammenhänge von früherer und späterer Leistung auf 

nur 20 bis 50 %. 

Eine der wenigen Studien, die den Verlauf von sportmotorischen Leistungsfähigkeit 

über den kompletten langfristigen Leistungsaufbau von der U7 bis zur U16/U19 be-

trachtet, unterteilte verschiedene sportmotorische Leistungserfolge in Tertiale und über-

prüfte, ob die getesteten Probanden ihr anfangs erreichtes Leistungs-Tertial beibehalten 

haben (True et al., 2021). Unabhängig von der sportmotorischen Disposition konnten 

50‒60% aller Sportler, die in der U7 das höchste Tertials erreichten, auch nach 9 Jahren 

in der U16 wieder dieses höchste Tertial behaupten. Die Korrelationsanalyse der Leis-

tungen der männlichen U7 und U19 zeigte dabei für die Testaufgaben (flexed arm hang, 

flexed arm hang/weight, jump and reach, standing long jump, standing long 

jump/height, agility shuttle run, 30-yard dash, endurance shuttle run und Wells sit and 

reach) Werte im Bereich 0,210 ≤ r ≤ 0,567. Die höchsten Korrelationswerte erreichten 

die Testitems 30 yard dash (r = 0,567), sit and reach (r = 0,501) sowie jump and reach 

(r = 0,447) und fielen somit deutlich höher aus als die Befunde von Brouwers et al 

(2012; siehe unten). Es lässt sich folglich vermuten, dass gerade diese beiden Testvari-

ablen durch ihre Stabilität als Prädiktor für die Talentidentifikation geeignet sind. 

Ob jedoch die in den vorliegenden Artikeln prognostizierten Sportler des Juniorenbe-

reichs auch im Erwachsenenbereich erfolgreich sind, hängt wiederum von der Güte des 

Kriteriums ab. 

Für die Sportart Tennis hingegen scheinen gewisse Zusammenhänge zwischen Junio-

ren- und späterer Erwachsenenleistung zu existieren. Es gibt zwar Befunde von Brou-

wers et al. (2012), dass lediglich 16,8% der männlichen Junioren-Top20-Spieler auch 

einen Platz unter den besten 20 Sportlern der Erwachsenenrangliste erreichen und nur 

43,2% der U14-Turniersieger sich später unter den besten 200 Spielern der Herrenrang-

liste finden lassen ‒ die bestimmten Korrelationswerte fielen zudem mit rmale = 0,208 

und rfemale = 0,296 relativ gering aus ‒, betrachtet man aber die Gegebenheiten aus Sicht 
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des Erwachsenenalters und fragt nach der Notwendigkeit eines früheren Juniorenerfol-

ges, fallen die Zusammenhänge im Tennis zumeist höher aus. 

Befunde von Reid und Morris (2013) belegen bspw., dass 91% der männlichen Tennis-

spieler mit einem Ranglistenplatz unter den erst 100 Spielern der Weltrangliste bereits 

im Juniorenalter einen Platz auf der Juniorenrangliste erzielt hatten. Studien von Li et 

al. (2018) zeigten, dass 75% der Herren-Top10-Weltrangliste ihren ersten Titel bereits 

vor dem 16. Lebensjahr erzielten. So deutet alles darauf hin, dass viele der besten Ten-

nisspieler der Aktivenrangliste bereits früh Erfolge erzielten, jedoch ein früher Erfolg 

nicht zwangsweise spätere Erfolge bedingt. 

In anderen Sportarten sind diese Zusammenhäng weit weniger deutlich. So zeigen Um-

fragen von Güllich und Emrich (2014), dass nur 4% der Weltklasse-Sportler aus 47 

Olympischen Sportarten bereits in der U15 eine internationale Top10-Plazierung und 

nur 31% eine nationale Top10-Platzierung erreichten. Selbst in der U19 fuhren immer 

noch 20% der späteren Weltklasse bisher nur auf regionaler Ebene oder niedriger Er-

folge ein. Ob sich demnach die in der vorliegenden Studienreihe erstellten Prognosen 

der Juniorenerfolge auch auf die Finalleistung übertragen lassen oder die gleichen Juni-

orensportler später Erfolge im Erwachsenenalter erzielen, muss in weiteren Studien 

noch überprüft werden. 

Die prognostische Validität von Talentprognosen sollte grundsätzlich ausschließlich 

über Langzeitstudien erfolgen, da nur dort der tatsächliche Zusammenhang zwischen 

frühen Prädiktoren und spätem Kriterium bestimmt werden kann (Baker et al., 2020; 

Höner et al., 2017; Johnston et al., 2018). 

Untersuchungen über einen solch langen Zeitraum bergen jedoch die Gefahr einer Vali-

ditätsverschiebung der verwendeten Testverfahren (Hohmann et al., 2015). Unter die-

sem Begriff versteht man eine Änderung der allgemeinen Voraussetzungen, bspw. durch 

den Wechsel der sportartspezifischen Anforderungen oder durch Regeländerungen, und 

einer dadurch veränderten Einschätzung der Prädiktoren. Hierunter fallen bspw. offen-

sichtliche Änderungen in einer Sportart, wie die Abschaffung der Abseitsregel (1996) 

im Feldhockey, die Einführung des Fosbury Flop (1986) im Hochsprung und des V-Stils 

(Anfang der 1990er Jahre) im Skisprung oder die Einführung und das spätere Verbot 

der Radschlag-Technik (Cartwheel) im Kugelstoßen sowie des sogenannten „spani-

schen“ Wurfstils im Speerwurf. 

Es können neben neuen Techniken und Wettkampfregeln jedoch auch weniger offen-

sichtliche Anpassungen des Sportartprofils vorkommen. Ein Beispiel hierfür sind die 

Olympiasieger Usain Bolt und Swetlana Wassiljewna Chorkina, die anfangs für ihre 

Sportart als von der Körpergröße her zu groß eingeschätzt wurden (Abbott et al., 2005; 

Baker et al., 2018). Noch Anfang des 21. Jahrhunderts wurde die Schrittfrequenz als 

wichtigster Indikator für eine gute Sprintgeschwindigkeit eingeschätzt und eine hohe 

Körpergröße als Nachteil für diesen Prädiktor gesehen (Baker et al., 2018). Nach den 

Erfolgen von Bolt zeigte sich jedoch, dass eine Kombination aus Schrittfrequenz und 

Schrittweite, welche wiederum von der Körpergröße bedingt wird, die 100m-Sprint-

Zeiten erklärt (Salo et al., 2011) und der Fokus auf beiden Prädiktoren liegen muss.  
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Nach solchen Weiterentwicklungen und Änderungen können andere Sportler als zuvor 

im Wettkampf bevorteilt sein oder in den Fokus der Talentidentifikation rutschen und 

sich das entsprechende, gesuchte Leistungsprofil „verschieben“. Dies hätte zur Folge, 

dass zuvor valide Prädiktoren und die damit verbundene prognostische Validität der Ta-

lentprognose neu bewertet werden müssten. 

Diesen Überlegungen schließen sich mögliche Änderungen des sportartspezifischen An-

forderungsprofils auch zwischen verschiedenen Altersbereichen (U17, U19, U21, etc.) 

(Validitätsfluktiation; Güllich & Krüger, 2013) und der Umstand an, dass der erreichte 

Erfolg von sich ständig ändernden Trainings- und Förderbedingungen abhängt, die nur 

schwer durch einzelne Prädiktoren abgedeckt werden können (Schnabel et al., 2016). 

Ein weiteres Problem in Langzeitstudien kann die vorkommende Stichprobenmortalität 

(Drop-Outs) sein (Hohmann et al., 2015).  

So sehen sich gerade die für eine Abschätzung der prognostischen Validität wichtigen 

Langzeitstudien einer Reihe von Schwierigkeiten gegenüber, die die Güte der Talent-

prognose beeinflussen können. Aus diesem Grund ist es notwendig, die Validität der 

Talentidentifikation immer wieder neu zu prüfen und Talentstudien den Gegebenheiten 

der Sportpraxis anzupassen. 

6. Zusammenfassung  

Insgesamt sind die Kennwerte zur prognostischen Validität in den drei Sportarten sehr 

unterschiedlich ausgeprägt. Die schwächsten Ergebnisse zeigten sich im Tischtennis. 

Zwar lässt sich ein Mehrwert gegenüber einer rein zufälligen Prognose erkennen, jedoch 

fallen gerade in dem für die Sportpraxis wichtigen Grenzbereich der Selektionswert-

skala nahe der Grundrate die Unterschiede vergleichsweise gering aus. Dies könnte an 

den zuvor genannten Schwierigkeiten der Testauswahl oder an der Auswahl der Proban-

den liegen. 

Die Ergebnisse im Tennis sind hingegen äußerst vielversprechend, da die meisten Kenn-

werte im Vergleich zu bisherigen Studien mit ähnlichen Prädiktoren sehr hoch ausfallen. 

Die prognostische Validität kann daher gerade für diese Sportart als hoch eingeschätzt 

werden.  

Betrachtet man die Validitätskennzahlen, kommen die Befunde im Fußball nicht an die 

hohe prognostische Validität der Sportart Tennis heran. Dennoch lässt sich trotz der 

unterschiedlichen Merkmalsprofile der Fußballer mithilfe einer Einzel-Gewichtung eine 

signifikante Verbesserung hinsichtlich einer zufälligen Vorhersage erzielen. 

In der Gesamtheit zerstreuen die Ergebnisse der einzelnen Validitätsstudien somit die 

teilweise vorherrschenden Zweifel (Baker et al., 2018; Güllich, 2019; Güllich & Emrich, 

2014) an einer frühen Talentidentifikation. Gerade in bestimmten Sportarten ist eine 

mittel- und langfristige Prognose zukünftiger Leistungen schon in jungen Jahren mög-

lich und die bereits in dieser frühen Phase des Diskurses der zukünftigen Talentidenti-

fikation gefunden Ergebnisse lassen für zukünftige Studien noch viel erwarten.  
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7. Empfehlung für die Praxis 

Im Rahmen vorliegenden Studien zu Validierung von Talentprognosen hat sich ein Va-

lidierungskonzept ergeben, das auch für zukünftige Untersuchungen der Talentidentifi-

kation bedeutsam scheint. Die Empfehlungen für die Praxis richten sich daher vorrangig 

an Wissenschaftler und Forscher, die die prognostische Validität einer Erfolgsprognose 

im Rahmen einer (Leistungs-)Diagnostik bewerten wollen. Das empfohlene Validie-

rungskonzept unterteilt sich in sieben Teilschritte (Abb. 20), die aufeinander aufbauen.  

 

Abb. 20. Validierungskonzept mit möglichen Schritten und Kennwerten zur Bestim-

mung der prognostischen Validität von (Talent-)Prognosen 

Geeignete Prädiktoren (Schritt 1) lassen sich bspw. aus den Anforderungen der Welt-

klasse ableiten oder über Trainerbefragungen erheben. Inwiefern diese ausgewählten 

Prädiktoren für eine Talentprognose geeignet sind, lässt sich unter anderem über eine 

Predictor 

Range 

Criterion 

Selection  

Ratio 

Method 

Prediction 

Utility 

Quality/Parameter: 

ORs, 

Correlations, 

Explained Variance, 

… 

Methods: 

Classification Analysis, 

Correlation Analysis, 

Spurious “Quasi”-Predic-

tion, 

Expert Rating, 

… 

Methods: 

Weighting, 

Regression Analysis, 

Discriminant Analysis, 

Neural Network, 

Decision Trees, 

… 

Quality/Parameter: 

Accuracy, 

Sensitivity, Specificity, 

Precision, … 

Quality/Parameter: 

Random Hit Rate, 

RIOC, MCC, Youden’s 

J, Area Under Curve,  

F
1
-Score, Brier-Score, 

… 

Methods: 

ROC Analysis, 

Precision-Recall-Curve, 

DeLong Test, 

… 

Quality/Parameter: 

Sample Size,  

External Validity, … 

Quality: 

Consideration of  

Base Rate and Aim, … 



Empfehlung für die Praxis 

86 

 

Korrelationsanalyse, die Zusammenhänge von Prädiktor und Kriterium berechnet, oder 

mithilfe von ORs einer binären logistischen Regression prüfen.  

Um abschätzen zu können, inwieweit das später gefundene Ergebnis der prognostischen 

Validität verallgemeinert werden kann, sollten in den Beschreibungen der Stichprobe 

(Schritt 2) neben dem Stichprobenumfang auch Angaben zur externen Validität gemacht 

und mögliche Einflüsse (Vorauswahl durch Trainer, Teilnehmer haben die gleichen För-

dermaßnahmen durchlaufen, etc.) der Stichprobe thematisiert werden.  

Neben den Prädiktoren hat auch das gewählte Kriterium (Schritt 3) einen hohen Ein-

fluss auf die schlussendliche Prognoseleistung. Das Kriterium sollte daher nahe an den 

Gegebenheiten der tatsächlichen Praxis und entsprechend der Zielsetzung gewählt wer-

den. Dabei gilt es, feste Grenzen wenn möglich zu vermeiden. Ob die Einteilung der 

durch das Kriterium gegebenen (Leistungs-)Gruppen erfolgversprechend erscheint, lässt 

sich mithilfe von t-Tests und ANOVAs untersuchen.  

Es sollten grundsätzlich keine festen Selektionsraten (Schritt 4) gewählt werden, da 

dadurch ein späterer Vergleich mit anderen Studien erschwert wird und sich gleichzeitig 

die Validität der Talentprognose nicht mehr vollumfänglich einschätzen lässt. Feste Cut-

off-Werte zu verwenden, kann dann sinnvoll sein, wenn diese den in der Praxis tatsäch-

lich möglichen Fördermöglichkeiten und Förderzielsetzungen entsprechen.  

Unter den Prognose-/Klassifikationsmethoden (Schritt 5) hat sich in den vorliegenden 

Studien zumeist eine Kombination aus einem linearen und einem nicht-linearen Verfah-

ren als die beste Variante herausgestellt. Es sollten daher immer mindestens zwei Me-

thoden exemplarisch durchgeführt werden. Unabhängig von der gewählten Methode 

bietet sich als Verfahren eine mehrfache Kreuzvalidierung (z.B. 10-fold CV) an, da 

diese dem Vorgehen in der Praxis mit am ehesten entspricht.  

Die Prognosegüte (Schritt 6) der schlussendlichen Talentprognose lässt sich mithilfe 

von Sensitivität, Spezifität, Gesamttreffergenauigkeit, positivem prädiktivem und nega-

tivem prädiktiven Wert angeben. Für eine einfache Betrachtung der Ergebnisse bieten 

sich zudem Streudiagramme (Abb. 10) und Vier-Felder-Tafeln (Abb. 14 und Tab. 5) an.  

Die große Bandbreite an statistischen Kennwerten der Nützlichkeit (Schritt 7) macht es 

schwer, einen einheitlichen Parameter als zukünftigen Validitätskennwert der 

(Talent-)Forschung auszuweisen. Je nach Zielsetzungen können einzelne Kennwerte 

Vor- und Nachteile haben, die es abzuwägen gilt. In naher Zukunft wird man daher wohl 

nicht darum herumkommen, unterschiedliche Variablen zur Bestimmung der prognos-

tischen Validität zu berechnen. In den vorliegenden Studien wurden deshalb exempla-

risch nachfolgende vier Kennwerte genutzt: Prognosegüte einer zufälligen Talentprog-

nose, RIOC-Wert, AUC-Wert und der Youden Index. Für eine anschauliche Einschät-

zung der Ergebnisse können auch Sensitivität-Spezifität-Diagramme (Abb. 17), ROC-

Kurven oder Precision-Recall-Kurven (Abb. 18) eine sinnvolle Ergänzung der Ergeb-

nispräsentation darstellen. Diese Kurven sollten zusätzlich zur Verdeutlichung des Ver-

laufs der Trefferquoten von Selektionsraten nahe der Grundrate genutzt werden. 
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