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Zusammenfassung: Das Bochumer Inventar zur berufsbezogenen Persönlichkeitsbeschreibung (BIP) erfasst berufsbezogene Persönlich-
keitsmerkmale und kann in linearen Regressionen verschiedene Maße subjektiven und objektiven Berufserfolgs aufklären. Um zusätzliche
Nachweise für die Kriteriumsvalidität zu erbringen, werden in der vorliegenden Arbeit Cluster- und Klassifikationsverfahren verwendet.
Mithilfe von k-Means-Clusteranalysen können typische Persönlichkeitsstrukturen identifiziert werden: Personen, die sich durch Flexibilität
und Gestaltungsmotivation auszeichnen, weisen einen bedeutsamen Zusammenhang zu höheren beruflichen Entgelten auf, während sol-
che, die durch emotionale Instabilität und geringe Durchsetzungsstärke geprägt sind, häufig ein niedriges Entgelt erzielen. Klassische und
neuere Klassifikationsverfahren (logistische Regressionen bzw. Random Forests) besitzen substantielle Trefferquoten in der Identifikation
von Mitarbeitenden als Fach- oder Führungskraft. Die Ergebnisse sind als mittlere bis große Effekte einzustufen und liefern damit einen
Nachweis über die Relevanz der Persönlichkeit für beruflichen Erfolg.

Schlüsselwörter: Persönlichkeitsfragebogen, Berufserfolg, Clusteranalyse, Klassifikation, Random Forests, BIP

Validity Findings on the Business-Focused Inventory of Personality (BIP). Prediction of Job Success by Classical and Newer Validation
Methods

Abstract: The Business-Focused Inventory of Personality (BIP) measures job-related personality traits. It is able to explain variance in
various measures of subjective and objective occupational success by means of linear regressions. In this paper, we used cluster and
classification analyses to provide additional evidence for the criterion validity. Typical personality structures can be identified by k-means
cluster analyses: Persons characterized by flexibility and power motivation receive higher wages than those characterized by emotional
instability and low assertiveness, with a medium-high probability. Classical and newer classification methods (e.g., logistic regressions or
random forests, respectively) have a significantly higher hit rate than random probability in identifying employees as specialists or managers
using the BIP traits. The results can be classified as medium-to-large effects and thus provide evidence of the relevance of personality for
professional success.

Keywords: personality questionnaire, occupational success, cluster analysis, classification, random forests, BIP

Ein Verfahren der Personalauswahl, das auf wissen-
schaftlich fundierten Methoden basiert, gereicht Arbeit-
nehmenden, Arbeitgebenden und weiteren Parteien in-
nerhalb wie außerhalb einer Organisation zum Vorteil
(Kanning, 2017). Die personalpsychologische Forschung
hat bereits viele Erkenntnisse darüber gewonnen, aus
welchen Elementen eine gute Personalauswahl bestehen
sollte. Diese Befunde werden in der Zusammenstellung
nicht-harmonisierter meta-analytischer Befunde von
Schmidt und Hunter (1998) zusammengefasst. Jedoch

zeigen die Untersuchungen von Ryan, McFarland, Baron
und Page (1999) auf internationaler Ebene, von Armoneit,
Schuler und Hell (2020) für Deutschland sowie von Kö-
nig, Klehe, Berchtold und Kleinmann (2010) für die
Deutschschweiz, dass Verfahren mit guter Vorhersagefä-
higkeit für berufliche Leistung nicht so verbreitet sind,
wie zu erwarten wäre. Der vorliegende Artikel versucht,
mithilfe klassischer und neuerer, aus dem maschinellen
Lernen stammender Validierungsmethoden Erkenntnisse
zur Vorhersagegüte eines berufsbezogenen Persönlich-

© 2021 The Author(s). Distributed as a Zeitschrift für Arbeits- und Organisationspsychologie (2022), 66 (2), 87–99
Hogrefe OpenMind article under the license
CC BY-NC-ND 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0)

https://doi.org/10.1026/0932-4089/a000377

 h
ttp

s:
//e

co
nt

en
t.h

og
re

fe
.c

om
/d

oi
/p

df
/1

0.
10

26
/0

93
2-

40
89

/a
00

03
77

 -
 M

on
da

y,
 A

pr
il 

25
, 2

02
2 

12
:3

6:
32

 A
M

 -
 I

nf
or

m
at

io
ns

- 
un

d 
B

ib
lio

th
ek

sp
or

ta
l i

m
 I

nf
or

m
at

io
ns

ve
rb

un
d 

B
er

lin
-B

on
n 

IP
 A

dd
re

ss
:7

7.
87

.2
28

.6
5 



keitsfragebogens zu generieren, u. a. auch über demogra-
phische Angaben hinaus. Dies könnte unterstreichen,
dass Persönlichkeit ein validerer Prädiktor für Führungs-
qualitäten ist als z. B. Alter oder Geschlecht.

Persönlichkeit als Prädiktor im
Berufsleben

Das Testgütekriterium der Validität beantwortet die Fra-
ge, ob ein psychometrischer Test tatsächlich das misst,
was er zu messen vorgibt, und baut auf den Testgütekri-
terien der Objektivität (Unverfälschbarkeit u. a. durch
Testleiter_innen und Testauswerter_innen) und der Re-
liabilität (geringe Beeinflussung durch Messfehler) auf
(Moosbrugger & Kelava, 2020). Kriteriumsvalidität als
Fähigkeit zur Vorhersage von Außenkriterien (z. B. Leis-
tungsbeurteilung oder Gehalt) ist in der beruflichen Eig-
nungsdiagnostik von besonderer Wichtigkeit (Kauffeld &
Grohmann, 2019). In der Regel wird die Kriteriumsvali-
dität dadurch berechnet, dass die Varianz in Kriterien von
Berufsleistung oder Berufserfolg durch die Ergebnisse des
Testverfahrens vorhergesagt werden. Hierzu wird in der
Regel die multiple Korrelation R zwischen den durch die
Testergebnisse vorhergesagten Kriteriumswerten und
dem Kriterium oder dessen Quadrat, der Determinati-
onskoeffizient R2, berechnet (s. a. Bortz & Schuster,
2010).

Neben generellen und insbesondere spezifischen (z.B.
visuospatialen, verbalen und mathematischen) mentalen
Fähigkeiten (Lang & Kell, 2020) sind auch Persönlich-
keitsmerkmale valide Prädiktoren beruflicher Erfolgskri-
terien: Die „Big Five“ (Neurotizismus, Extraversion, Of-
fenheit, Verträglichkeit und Gewissenhaftigkeit) weisen
eine multiple Korrelation zur individuellen Arbeitsleis-
tung von R = .27 auf (Ones, Dilchert, Viswesvaran & Jud-
ge, 2007). Der valideste Prädiktor ist hierbei die Gewis-
senhaftigkeit (Barrick, Mount & Judge, 2001), die zusam-
men mit Intelligenz eine gemeinsame Validität von
R = .60 aufweist (Mount & Barrick, 1995) und damit einer
der stärksten Prädiktoren über Intelligenz hinaus ist
(Schmidt & Hunter, 1998).

Zur Forschungsversion des berufsbezogenen Persön-
lichkeitsfragebogens BIP (Hossiep & Paschen, 2019) be-
richten Weiß und Hossiep (2013) weiterhin für das Krite-
rium Entgelt eine korrigierte Varianzaufklärung von
R2

adj = .17 und für das Kriterium hierarchische Position
R2

adj = .20, was als mittlere bis mittelhohe Varianzaufklä-
rung interpretiert werden kann. Zu beiden Kriterien wies
die Führungsmotivation hierbei den stärken Zusammen-
hang auf.

Ryan et al. (1999) ließen die Häufigkeit des Einsatzes
von Methoden der Personalauswahl auf einer Skala von 1
(nie) bis 5 (fast immer oder immer) bewerten und fanden,
dass der Einsatz von Persönlichkeitstests in Deutschland
besonders selten stattfindet (M = 1.70); im benachbarten
Belgien liegt dieser Wert deutlich höher (M = 3.75). Ar-
moneit et al. (2020) berichten, dass lediglich 19% der 140
befragten Unternehmen Persönlichkeitstests und 24%
Online-Persönlichkeitstests als Auswahlverfahren einset-
zen. In deutschen Großunternehmen/-konzernen werden
hierbei der MBTI (28%), das DISG/persolog-Persönlich-
keitsprofil (27%) und der BIP-Fragebogen (23%) am
häufigsten eingesetzt (Hossiep, Schecke & Weiß, 2015).
Für den MBTI (Pittenger, 1993) und das DISG/persolog-
Persönlichkeitsprofil (König & Marcus, 2013) muss eine
Validitätsbewertung jedoch kritisch ausfallen – für den
BIP-Fragebogen positiver (Marcus, 2004). Dies bedeutet,
dass die Validität eines Fragebogens in der Praxis offen-
sichtlich nur selten als Kriterium für dessen Einsatz her-
angezogen wird.

Wenngleich die multiplen Korrelations- und Regressi-
onsanalysen (wie z. B. R = .27 oder R2

adj = 17%) in der
Arbeits- und Organisationspsychologie die meistgewähl-
ten statistischen Methoden im Rahmen der Validierungs-
strategie eines Testverfahrens mithilfe von Berufserfolgs-
kriterien darstellen, ist auch der Einsatz alternativer Me-
thoden denkbar. Die vorliegende Studie möchte dies am
Beispiel des BIP (Hossiep & Paschen, 2019) demonstrie-
ren, da dieses bislang lediglich mit Hilfe multipler Korre-
lationen und linearer Regressionen validiert wurde. Wei-
tere Validitätsbefunde liefern stärkere Argumente für den
Einsatz von Persönlichkeitsinventaren in der Personalar-
beit und könnten eine Möglichkeit darstellen, mehr Per-
sonalverantwortliche hiervon zu überzeugen.

Eine Möglichkeit zur Generierung weiterer, anschauli-
cher Validitätsbefunde liefern Clusteranalysen, die bereits
in der Big-Five-Forschung zur Identifikation typischer
Profilstrukturen genutzt wurden. Die dort lange Zeit an-
erkannte Clusterlösung eines resilienten, eines unterkon-
trollierten und eines überkontrollierten Clusters (Robins,
John, Caspi, Moffitt & Stouthamer-Loeber, 1996) wurde
jedoch von Gerlach, Farb, Revelle und Amaral (2018) als
instabil kritisiert, weswegen sie eine alternative, in meh-
reren großen Datensätzen stabile Lösung mit vier Clus-
tern („Durchschnitt“, „Selbstzentriert“, „Reserviert“ und
„Rollenmodell“) empfahlen.

Auch Frieg und Schulz (2014) identifizierten fünf typi-
sche BIP-Profile, die sie der dichotomen Variable „Be-
schäftigungsstatus“ (berufstätig vs. arbeitssuchend) ge-
genüberstellten. Sie fanden beispielsweise, dass durch
hohe Führungsmotivation und Kontaktfähigkeit, aber ge-
ringe Gewissenhaftigkeit gekennzeichnete Profile in der
Gruppe der Arbeitstätigen häufiger vertreten sind, wäh-
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rend Profile, die durch geringe Ausprägungen in der psy-
chischen Konstitution und den sozialen Kompetenzen ge-
kennzeichnet sind, zumeist unter den Arbeitssuchenden
auftreten. Diese Vorgehensweise möchte die vorliegende
Arbeit fortführen und dabei das berufliche Entgelt als ob-
jektives Kriterium des Berufserfolgs verwenden. Es ergibt
sich die Hypothese:

H1. Personen, die sich in der Gesamtstruktur ihres
Profils im BIP unterscheiden, weisen ebenfalls Unter-
schiede im beruflichen Entgelt auf.

Weiterhin fanden bereits Hossiep, Mutwill und Schulz
(2012), dass für Fach- und Führungskräfte teilweise un-
terschiedliche Merkmale erfolgsentscheidend sind: Die
Korrelationskoeffizienten fallen beispielsweise für Füh-
rungskräfte bei Begeisterungsfähigkeit (einer Zusatzskala
der BIP-Forschungsversion) und für Fachkräfte bei Ge-
wissenhaftigkeit (jeweils mit unterschiedlichen Erfolgs-
kriterien) größer aus. Diese Ergebnisse sind jedoch nicht
peer-reviewed publiziert worden, sondern lediglich in ei-
nem Kongress-Band veröffentlicht worden. Sind nun in
der Gruppe der Fachkräfte im Mittel überzufällig häufig
andere Persönlichkeitsausprägungen als bei den Füh-
rungskräften vorhanden, so sollte anhand eines BIP-Pro-
fils mit Klassifikationsanalysen eine Prognose darüber
möglich sein, ob eine Person sich innerhalb einer Fach-
oder einer Führungskarriere befindet. Diese Prognosegü-
te sollte weiterhin über demografische Faktoren wie Alter
und Geschlecht oder auch über den aktuellen Einsatzbe-
reich im Unternehmen hinaus inkrementelle Validität
aufweisen, um den Einsatz von Persönlichkeitstests
rechtfertigen zu können. Es folgen die Hypothesen:

H2a. Wird mithilfe der Skalen eines BIP-Profils eine
Prognose darüber getroffen, ob eine Person eine Fach-
oder Führungskraft ist, so ist die Trefferquote dieser Pro-
gnose größer als die Zufallswahrscheinlichkeit.

H2b. Werden zu einem Modell, das mit den demogra-
fischen Variablen Alter, Geschlecht und Einsatzbereich
eine Prognose darüber trifft, ob eine Person eine Fach-
oder Führungskraft ist, zusätzlich die Skalen des BIP-
Profils als Prädiktoren hinzugefügt, so verbessert sich die
Trefferquote der Prognose.

Methode

Stichprobe und Berufserfolgskriterien

Der für die Analyse verwendete Datensatz besteht aus
n = 20 560 internetgestützt durchgeführten Persönlich-
keitstestungen in der aktuellen dritten Revision des Bo-
chumer Inventars zur berufsbezogenen Persönlichkeits-
beschreibung (BIP). Die Testungen wurden zum Zwecke

praktisch relevanter Fragestellungen im Rahmen von z. B.
Personalauswahl oder Personalentwicklung erhoben.
Weiterhin sind in dem Datensatz freiwillige Selbstaus-
künfte der Teilnehmenden zu demografischen Variablen
und beruflichen Erfolgskriterien wie der hierarchischen
Position und dem Entgelt enthalten.

Die Spannweite des Alters reicht in der Gesamtstich-
probe vonMin = 21 bisMax = 65 mit einemMittelwert von
M = 36.91 bei einer Standardabweichung von SD = 9.04.
Die Stichprobe besteht zu 64% aus Männern und zu 36 %
aus Frauen. Die meisten Beschäftigten sind im Bereich
des Verkaufs, des Vertriebs und des Kundenservice tätig
(3155 Nennungen), gefolgt vom Personalwesen, der Wei-
terbildung und Beratung (2365 Nennungen) sowie Mana-
gement, Strategie und Führung (1287 Nennungen).
Mehrheitlich wurde das BIP in der Personalentwicklung
(3500 Nennungen) sowie der Personalauswahl (2649
Nennungen) eingesetzt

Die Variable des Entgeltes liegt in fünf Kategorien vor,
wobei Jahresbruttoentgelte von jeweils 40000 €,
50000 €, 60000 € und 80000 € die Kategoriengren-
zen bilden. Teilnehmende ohne Angabe des Entgelts
wurden entfernt, wodurch die Analysestichprobe für Hy-
pothese 1 von 20560 auf n = 10638 Fälle reduziert wurde.

Für die Hypothesen 2a und 2b wurde die Position als
dichotome Variable (Fach- oder Führungskraft) benötigt.
Alle Personen, die die Frage nach Führungsverantwor-
tung verneinten und sich selbst als „Sachbearbeiter_in
bzw. Fachkraft“ einstuften, erhielten die Ausprägung ei-
ner Fachkraft. Alle Personen, die eine andere Positions-
stufe (von „Gruppenleiter_in“ bis „Vorstand“) angaben
und die Frage nach der Führungsaufgabe bejahten, wur-
den als „Führungskraft“ eingestuft. Alle anderen Fälle
wurden bei der zweiten Hypothese nicht beachtet. Hier-
durch verringerte sich die zweite Analysestichprobe von
20560 auf 8267 Fälle.

Für die Untersuchung der Hypothese 2b ist der Bereich
relevant, in dem die Person arbeitet. Daher konnten hier
nur Fälle betrachtet werden, die einen aus 12 Arbeitsbe-
reichen (z.B. „Controlling/Rechnungswesen“ oder „Steu-
ern/Recht“) auswählten. Hierdurch reduzierte sich die
Analysestichprobe für die Hypothesen 2a und 2b auf
6 920 Fälle, bestehend zu 42.6% aus Fach- und zu 57.4%
aus Führungskräften.

Der zentrale Kennwert der zweiten Hypothese ist die
Klassifikationsgenauigkeit, mit der BIP-Profile der kor-
rekten Position zugeordnet werden können. Die Ergeb-
nisse lassen sich besonders leicht interpretieren, wenn die
dichotomen Gruppen gleich groß sind und die Klassifika-
tionsgüte gegen die Zufallswahrscheinlichkeit von
μ0 = 50 % verglichen werden kann. Die Technik des sog.
Downsampling (Kuhn, 2019) wurde angewendet, die
hierfür aus der Analysestichprobe zufällig 1022 Füh-

R. Merchel et al., BIP: klassische und neuere Validierungsmethoden 89

© 2021 The Author(s). Distributed as a Zeitschrift für Arbeits- und Organisationspsychologie (2022), 66 (2), 87–99
Hogrefe OpenMind article under the license
CC BY-NC-ND 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0)

 h
ttp

s:
//e

co
nt

en
t.h

og
re

fe
.c

om
/d

oi
/p

df
/1

0.
10

26
/0

93
2-

40
89

/a
00

03
77

 -
 M

on
da

y,
 A

pr
il 

25
, 2

02
2 

12
:3

6:
32

 A
M

 -
 I

nf
or

m
at

io
ns

- 
un

d 
B

ib
lio

th
ek

sp
or

ta
l i

m
 I

nf
or

m
at

io
ns

ve
rb

un
d 

B
er

lin
-B

on
n 

IP
 A

dd
re

ss
:7

7.
87

.2
28

.6
5 



rungskräfte entfernte, sodass die letztlich für die Klassifi-
kation verwendete Stichprobe von n = 5898 zu jeweils
50% (entsprechend je 2949 Fällen) aus Fach- und Füh-
rungskräften besteht.

Instrumente

In dieser Studie kam die aktuelle dritte Revision des Fra-
gebogens „Bochumer Inventar zur berufsbezogenen Per-
sönlichkeitsbeschreibung“ (BIP; Hossiep & Paschen,
2019) zum Einsatz. Das BIP ist ein differenzierter berufs-
bezogener Persönlichkeitsfragebogen, der vorwiegend im
Rahmen der Personalarbeit von Organisationen zu Fra-
gestellungen der Personalentwicklung und Personalaus-
wahl eingesetzt wird. Die hier verwendete dritte Revision
des BIP (Hossiep & Paschen, 2019) erfasst 14 Persönlich-
keitsskalen mithilfe von 12 bis 16 Items pro Skala. In der
Instruktion werden die Teilnehmer_innen darauf hinge-
wiesen, dass sich alle Aussagen bzw. Items auf das Be-
rufsleben beziehen. Beispiele für Skalen sind Leistungs-
motivation, Gewissenhaftigkeit, Sensitivität und emotio-
nale Stabilität. Ein Beispiel-Item (für die Skala Leistungs-
motivation) lautet „Ich bin mit mir erst dann zufrieden,
wenn ich außergewöhnliche Leistungen vollbringe“. Die
Teilnehmer_innen beantworten die Items auf einer
sechsstufigen Likert-Skala von „trifft voll zu“ bis „trifft
überhaupt nicht zu“.

Eingesetzte Clusteranalysetechniken

Das Ziel der Clusteranalyse besteht in der Identifikation
von Gruppen, die jeweils in sich selbst homogen in Bezug
auf die relevanten Merkmale sind, sich untereinander je-
doch in möglichst starkem Maße unterscheiden (Back-
haus, Erichson, Plinke & Weiber, 2018). Zur Clusteriden-
tifikation wurde beim BIP bereits die k-Means-Cluster-
analyse angewandt (Frieg, 2012), bei der die gewünschte
Clusteranzahl (k) im Vorfeld anzugeben ist. Daraufhin
werden die beiden Schritte der Identifikation der Clust-
erzentren und der Zuordnung der Datenpunkte zu diesen
so lange wiederholt, bis die Clusterlösung konvergiert
(Jain, 2010).

Bereits Frieg (2012) sowie Frieg und Schulz (2014)
konnten an unterschiedlichen Stichproben und mit unter-
schiedlichen Versionen des BIP einander ähnliche, in-
haltlich plausible Lösungen mit fünf Clustern identifizie-
ren. Es konnten bereits Zusammenhänge zu den externen
Kriterien Alter (Frieg, 2012) sowie aktueller Beschäfti-
gungsstatus (Frieg & Schulz, 2014) gefunden werden.
Daher verwendet auch die vorliegende Arbeit die Clus-
teranzahl von k = 5, zumal auch verschiedene berechnete

Indizes zur Bestimmung der Clusteranzahl (z. B. die Sta-
tistik nach Hartigan, 1975) diese Clusteranzahl gegenüber
k = 4 oder k = 6 Clustern empfehlen. Ebenso wie Gerlach
et al. (2018), die vier in unabhängigen Datensätzen stabile
Cluster fanden, versucht auch die vorliegende Arbeit, die
Clusterlösung von Frieg (2012) mit der dortigen 5-Means-
Clusteranalyse in einem anderen Datensatz zu replizie-
ren.

In der vorliegenden Arbeit soll der Clusterlösung das
objektive und ordinal skalierte Berufserfolgskriterium des
Entgeltes mit fünf Ausprägungen gegenübergestellt wer-
den. Es ist der H-Test von Kruskal und Wallis (1952) zu
verwenden, um Unterschiede in der interessierenden Va-
riablen zwischen mehr als zwei Gruppen zu finden (Chan
& Walmsley, 1997). Mit den Rängen der Beobachtungen
in der Kriteriumsvariablen kann eine H-Statistik berech-
net werden, deren Verteilung der Chi-Quadrat-Verteilung
ähnelt und daher auf Signifikanz überprüft werden kann
(Chan & Walmsley, 1997; Kruskal & Wallis, 1952). Er-
reicht der Kruskal-Wallis-H-Test Signifikanz, so kann mit
einem nonparametrischen post-hoc-Test geprüft werden,
welche Gruppenpaare für die signifikanten Unterschiede
verantwortlich sind. Es wird die Alphafehlerkorrektur
nach Sidak verwendet, welche die Einhaltung des Alpha-
niveaus sicherstellt (Ruxton & Beauchamp, 2008).

Zur Berechnung der Effektstärke bietet sich die Ver-
wendung des A von Vargha und Delaney (2000) an. Sie
bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Wert aus
einer Gruppe höher ausgeprägt sein wird als ein Wert der
anderen Gruppe (Mangiafico, 2016). Die Effektstärke A
beträgt bei einem kleinen Effekt 0.56 ≤ A < 0.64, bei ei-
nem mittleren Effekt 0.64 ≤ A < 0.71 und bei einem gro-
ßen Effekt 0.71 ≤ A (Mangiafico, 2016). Diese zentrale
Effektstärke wird verdeutlichen, wie gut sich beruflicher
Erfolg, gemessen am Kriterium des Entgeltes, mit Per-
sönlichkeit vorhersagen lässt.

Klassifikationsanalysen

Für binäre Klassifikationsaufgaben existieren verschiede-
ne Algorithmen, die von Lim, Loh und Shin (2000) in drei
Gruppen eingeteilt werden: statistische Verfahren, neu-
ronale Netze sowie Verfahren auf Basis von Entschei-
dungsbäumen. Für die vorliegende Analyse wurden das
statistische Verfahren der logistischen Regression sowie
das entscheidungsbaumbasierte Verfahren der Random
Forests gewählt. Es finden sich wissenschaftliche Studien
aus verschiedensten Fachbereichen, die die Klassifikati-
onsgüte der logistischen Regression mit Random Forests
vergleichen, um Hinweise dafür zu finden, in welchen
Kontexten klassische statistische Verfahren bzw. Verfah-
ren des Machine Learning zu bevorzugen sind, sodass
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neben den fachlichen Studienergebnissen auch das Wis-
sen über die Methoden der Datenanalyse wächst. Bei-
spiele stammen aus der Politologie (Bürgerkriegsvorher-
sagen; Muchlinski, Siroky, He & Kocher, 2016), den Geo-
wissenschaften (Erdrutschvorhersage; Chen, Sun & Han,
2019) oder der Medizin (Krankheitsvorhersage; Nus-
inovici et al., 2020). Eines von wenigen Beispielen zu
Themen der Arbeits- und Organisationspsychologie
stammt von Gao, Wen und Zhang (2019) und befasst sich
mit der Vorhersage von Mitarbeitendenfluktuation. Mut-
maßlich aufgrund häufig kleiner Datensätze bleibt die
Verwendung von Machine Learning in dieser Fachdiszi-
plin hinter ihrem Potential zurück. Die vorliegende Studie
verwendet daher beide Verfahren parallel, um die Litera-
tur im Bereich des Data Mining um ein Beispiel aus der
Arbeits- und Organisationspsychologie zu ergänzen.

Für Hypothese 2a werden die metrischen und standar-
disierten Skalen des BIP als Prädiktoren herangezogen,
während für Hypothese 2b zusätzlich die Kontrollvaria-
blen Alter (metrisch und normalisiert), Geschlecht (di-
chotom nominal) und Bereich (nominal/dummykodiert)
verwendet werden.

Logistische Regression
Die binäre logistische Regression liefert Wahrscheinlich-
keiten der Zuordnung zu einer der beiden Gruppen mit
einem logistischen anstelle eines linearen Regressions-
modells (Backhaus et al., 2018).

Die Regressionskoeffizienten werden hierbei mit der
Maximum-Likelihood-Methode so geschätzt, dass die
tatsächlichen Daten zu dem Modell maximale Plausibili-
tät erlangen (Backhaus et al., 2018). An die Stichprobe
wird die Anforderung gestellt, mindestens das Zehnfache
der geschätzten Parameter zu betragen und in jeder
Gruppe mit mindestens 25 Fällen vertreten zu sein
(Backhaus et al., 2018). Die Variablenanzahl J wird vor-
liegend maximal 27 (13 demografische Variablen bei
Dummykodierung der 12 Arbeitsbereiche und 14 BIP-
Skalen) betragen. Daher sind die Empfehlungen mit
n = 5 898 > J * 10 bei J ≤ 27 und n1 = n2 = 2949 > 25 erfüllt.

Random Forests
Grundlage der Random Forests sind Klassifikationsbäu-
me, die auf Basis kategorialer oder metrischer Prädiktor-
variablen eine binäre Klassenvariable vorhersagen kön-
nen (Loh, 2011). Hierzu partitionieren sie dem Autor zu-
folge den Datensatz dahingehend, dass alle Fälle, die ei-
nen Trennwert in metrischen Variablen überschreiten
oder bestimmte Ausprägungen in kategorialen Variablen
aufweisen, einer Klasse zugeordnet werden und alle an-
deren Fälle der Alternativklasse. Diese Partitionierung
des Datensatzes wird schrittweise vorgenommen, und die
Regeln, nach denen dies geschieht, werden durch eine

Baumstruktur visualisiert, die aufgrund ihrer leichten In-
terpretierbarkeit Beliebtheit in der Anwendung erlangt
hat (Loh, 2014).

Je mehr Schritte durchgeführt werden, desto wahr-
scheinlicher wird ein Phänomen namens Overfitting: Die
Trefferquote im Trainingsdatensatz steigt, doch unab-
hängige Daten können mit dem Modell nicht mehr vor-
hergesagt werden (Witten, Frank, Hall & Pal, 2017), da
der Klassifikationsbaum spezielle Charakteristika des
Datensatzes abbildet, mit dem er erzeugt wurde. Für eine
Verbesserung der Klassifikationsgüte bei fremden Daten
existieren Random Forests (Breiman, 2001), die viele
verschiedene einzelne Bäume entwerfen (sog. Ensemble
Learning). Random Forests lassen die gebildeten Klassifi-
kationsmodelle über die Klassifikation „abstimmen“ und
klassifizieren mithilfe der „Mehrheitsentscheidung“ (Han
et al., 2012). Sie verwenden in jeder Durchführung einen
zuvor zufällig gewählten Teil der Variablen, hiervon je-
doch stets alle (Han et al., 2012).

Vom Anwender sind für Random Forests lediglich zwei
Parameter im Vorfeld festzulegen: Die Anzahl der Bäume
sowie die Zahl der verwendeten Variablen für jeden ein-
zelnen Baum (Liaw & Wiener, 2002). Boulesteix, Janitza,
Kruppa und König (2012) definierten für das R-Paket
randomForest eine Anzahl von nTree = 500 als Anzahl der
Bäume und gaben für die Anzahl der Variablen pro Baum
die Empfehlung, die Wurzel der Anzahl der insgesamt
vorliegenden Prädiktorvariablen zu verwenden, also
m = √(p). Gleichwohl besitzt das R-Paket caret (Kuhn,
2019) zusätzlich die Fähigkeit des Parameter Tuning, d.h.
es kann automatisiert mehrere Zahlen für die Variablen-
anzahl testen und letztlich die optimale Anzahl, die mit
optimierter Klassifikationsgüte einhergeht, auswählen.

Kreuzvalidierung zur Ergebnisabsicherung
Schätzt man die Klassifikationsgüte am selben Datensatz,
an dem das statistische Modell gebildet wird, so kann
diese Schätzung zu optimistisch sein, wenn das Modell
Besonderheiten des Datensatzes abbildet, an dem es ge-
bildet wurde (Witten et al., 2017).

Als Goldstandard zur Evaluation von Klassifikations-
modellen empfehlen Witten et al. (2017) daher die zehn-
malig wiederholte zehnfache Kreuzvalidierung. Der Da-
tensatz ist bei der zehnfachen Kreuzvalidierung in zehn
etwa gleich große Teile partitioniert, von denen stets neun
gemeinsam das Modell generieren und das jeweils übrige
Zehntel als Testdatensatz zur Evaluation der Modellgüte
genutzt wird. Um die Schätzung der Güte weiter zu ver-
bessern, wird diese Prozedur nicht einmal, sondern ins-
gesamt zehnmal wiederholt (Witten et al., 2017). Damit
kann letztlich die Klassifikationsgüte von hundert Model-
len gemittelt werden, wodurch die Güte der Vorhersage
steigt.
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Zur Evaluation der Prognostizität des BIP wird die be-
reits dargestellte Technik des Downsampling verwendet.
Da hierdurch die Trefferquote der beiden statistischen
Ansätze gegen die Zufallswahrscheinlichkeit von
μ0 = 50% verglichen werden kann, können die standar-
disierten Effektgrößenmaße von Cohen (1992) verwendet
werden. Differenzen zwischen Anteilswerten (vorliegend
der Anteil korrekter Klassifikation) und P = .50 von g = .05
spiegeln einen kleinen, von g = .15 einen mittleren und
von g = .25 einen großen Effekt wider (Cohen, 1992; Dö-
ring & Bortz, 2016). Für Hypothese 2a wird der höchste
Wert der beiden Klassifikationsmodelle ausgewählt, die
mithilfe der 14 Skalen des BIP die Position vorhersagen,
und mit einem Einstichproben-t-Test gegen μ0 = .50 ver-
glichen. Eine Klassifikationsgüte von P = 55% wird folg-
lich als kleine, von P = 65% als mittlere und von P = 75%
als große Verbesserung der Vorhersage durch Einbezug
der Skalen des BIP verstanden.

Für Hypothese 2b werden zwei Modelle pro statistischem
Ansatz aufgestellt: ein Modell, das lediglich die Variablen
des Alters, des Geschlechts und des Arbeitsbereiches ver-
wendet, sowie ein kombiniertes Modell, das diese Variablen
um die BIP-Skalen ergänzt. Das Modell mit der höchsten
Klassifikationsgüte im kombinierten Modell wird gegen die
Trefferquote des entsprechenden rein demografischen Mo-
dells per Zweistichproben-t-Test verglichen.

Ergebnisse

Skalenanalyse

Tabelle 1 präsentiert die internen Konsistenzen (Cron-
bachs α) der Skalen. Ebenso werden die Interkorrelatio-
nen der Skalen sowie die Korrelationen zwischen den
Skalen bzw. demografischen Kriterien mit den beiden
Berufserfolgskriterien in Tabelle 1 dargestellt. Der höchs-
te Zusammenhang der Skalen zu den Erfolgskriterien liegt
zwischen Führungsmotivation und Position vor und be-
trägt rpb = .40.

Persönlichkeitscluster und Entgelt

Die Clusterzentren in den z-standardisierten Persönlich-
keitsmerkmalen der fünf identifizierten Cluster sind in
Abbildung 1 dargestellt. Kennzeichnend für das erste
Cluster sind eine hohe Gestaltungsmotivation sowie eine
ausgeprägte Flexibilität, weswegen es als „gestaltend-fle-
xibel“ bezeichnet wird. Aufgrund der jeweils niedrigen
Ausprägungen in den Skalen Soziabilität und emotionale
Stabilität wird das zweite Cluster als „streitbar-instabil“

ausgewiesen. Im dritten Cluster („unsicher-nachgiebig“)
sind Führungsmotivation und Selbstbewusstsein gering
ausgeprägt. Das vierte Cluster liegt fast vollständig im
Intervall einer halben Standardabweichung um den Mit-
telwert. Eine Ausnahme ist die erhöhte Soziabilität; dem-
nach wird dieses Cluster als „soziabel-unauffällig“ be-
zeichnet. Ein durchgängig positives Selbstbild bei deutlich
ausgeprägtem Selbstbewusstsein ist charakteristisch für
das fünfte Cluster, das demnach mit „unkritisch-selbst-
bewusst“ benannt wird.

Abbildung 2 visualisiert die Clusteranteile in jeder Ent-
geltgruppe. Die fünf Cluster unterscheiden sich in Bezug
auf die Verteilung des Entgelts, χ2(4) = 755.85, p < .001.
Alle Dunn-Sidak-post-hoc-Tests erreichen Signifikanz; die
z-Werte und Effektstärken für das A nach Vargha und
Delaney sind Tabelle 2 zu entnehmen. Das Cluster „ge-
staltend-flexibel“ (1) erzielt in allen paarweisen Verglei-
chen stets die höchsten Entgeltwerte, gefolgt von den
Clustern „unkritisch-selbstbewusst“ (5), „streitbar-insta-
bil“ (2) und „soziabel-unauffällig“ (4). Das Cluster „unsi-
cher-nachgiebig“ (3) erzielt in jedem Falle die geringsten
Werte. Die größte Effektstärke liegt zwischen den Clus-
tern 1 und 3 und beträgt A = .709.

Klassifikationsgüte

Tabelle 3 gibt als Trefferquoten die gemittelten Werte al-
ler Wiederholungen der Kreuzvalidierung an. Für die
Random Forests wurden die Werte desjenigen Modells
genannt, das als Resultat des Parameter Tunings die beste
Trefferquote ausgab. Es wurde für das Modell der BIP-
Skalen als ideale Anzahl der Variablen pro Baum 7 (von
14), für das demografische Modell 3 (von 3) und für das
kombinierte Modell 4 (von 17) ausgewählt.

Die höchste Güte bei Verwendung der 14 Skalen des BIP
als Prädiktorvariablen und der dichotomen Prognosevaria-
blen der Position (Fach- oder Führungskraft) erreicht die lo-
gistische Regression mit 69.3 %. Unter Verwendung der drei
Variablen Alter, Geschlecht und Arbeitsbereich erzielen die
Random Forests die beste Klassifikationsgüte von 70.0 %.
Durch die Hinzunahme der 14 Skalen des BIP kann insbe-
sondere bei der logistischen Regression eine erhebliche
Verbesserung um 7.2 % auf 74.7 % festgestellt werden, wo-
bei die Random Forests weiterhin mit 75.4 % die beste
Klassifikationsgüte im kombiniertenModell von Demografie
und Skalen erzielen.

Zur Testung von Hypothese 2a wird das Modell der lo-
gistischen Regression mit den 14 Skalen als Prädiktoren
ausgewählt. Die Trefferquote von M = 69.3% (gemittelt
aus 100 einzelnen Trefferquoten, SD = 1.7%) ist größer
als die Zufallswahrscheinlichkeit von μ0 = 50%,
t(99) = 112.96, p < .001.
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Zur Testung der Hypothese 2b werden die Modelle der
Random Forests verwendet. Dabei werden einerseits nur
die demografischen Variablen und andererseits die de-
mografischen Variablen sowie die BIP-Skalen berück-
sichtigt und miteinander verglichen. Die Trefferquote des

kombinierten Modells (M = 75.4%, SD = 1.7%) liegt im
Vergleich zur Trefferquote des rein demografischen Mo-
dells (M = 70.0%, SD = 1.8%) höher, t(197.63) = 22.06,
p < .001.

Abbildung 1. Zentren der fünf Cluster
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Diskussion

Die vorliegende Untersuchung analysierte einen großen
Datensatz realer Testungen des BIP, um zusätzliche Vali-
ditätsnachweise für das Verfahren zu finden. Sie gene-
rierte zwei zentrale Erkenntnisse:
1. Personen mit einem BIP-Profil, das von Flexibilität und

Gestaltungsmotivation bei gleichzeitig relativ geringen
Ausprägungen in Soziabilität und Gewissenhaftigkeit
geprägt ist, erhalten mit einer Wahrscheinlichkeit von
70.9% ein höheres Entgelt als solche, die sich als
emotional instabil und wenig durchsetzungsstark be-
schreiben. Die Effektstärke (das A von Vargha & Dela-

ney, 2000) zwischen diesen beiden Clustern ist von
mittlerer bis hoher Größe (Mangiafico, 2016).

2. Gegenüber der Zufallswahrscheinlichkeit von 50% kön-
nen die Skalen des BIP 69.3% der Personen korrekt als
Fach- oder Führungskraft identifizieren. Die Verbesse-
rung der Klassifikationsgüte entspricht einem mittleren
bis hohen Effekt (Cohen, 1992). Weiterhin ist durch die
Hinzunahme der BIP-Skalen zu den Variablen Alter, Ge-
schlecht und Arbeitsbereich eine signifikante Verbesse-
rung der Trefferquote um bis zu 7.2% festzustellen.

Implikationen für die Forschung

Insbesondere in der verwendeten Methodik kann eine
Chance liegen, die Qualität psychologischer Forschung zu
erhöhen, damit zukünftig nicht mehr ein Großteil der
psychologischen Forschung in der Replikation scheitert
(Open Science Collaboration, 2015).

Bei der für die Klassifikationsanalysen verwendeten
großen Stichprobe (n = 5 898) ist die Technik der wieder-
holten Kreuzvalidierung geeignet, um akkurate Schät-
zungen der Klassifikationsgüte hervorzubringen (Han et

Tabelle 2. Unterschiede der Cluster im Entgelt

z A Amax z A Amax

1–2 14.66 .62 .62 2–4 5.38 .54 .54

1–3 21.78 .71 .71 2–5 -9.90 .41 .59

1–4 20.60 .66 .66 3–4 -5.24 .45 .55

1–5 3.71 .54 .54 3–5 -17.48 .32 .68

2–3 9.47 .59 .59 4–5 -15.20 .37 .63

Anmerkungen: Bei negativen z-Werten erhält das zweitgenannte Cluster ein höheres Entgelt. Amax gibt dort die Effektgröße des umgekehrten Vergleichs an.
Für den Clustervergleich 1–5 p = .002, ansonsten alle p < .001.

Abbildung 2. Clusteranteile nach
Entgeltgruppe

Tabelle 3. Durchschnittliche Trefferquote der Klassifikationsmodelle

Logistische
Regression

Random
Forests

Demografie 67.5 % 70.0 %

BIP-Skalen 69.3 % 68.6 %

Demografie + Skalen des BIP 74.7 %
(+7.2 %)

75.4 %
(+5.4 %)
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al., 2012), da sie Variablen an neuen, dem Modell unbe-
kannten Fällen vorhersagt. Dabei werden die generierten
Modelle durch Stichprobenteilungen sozusagen in sich
selbst repliziert. Die Güte des vorliegenden Ergebnisses
zeigt sich ebenfalls darin, dass es verschiedene bestehen-
de Erkenntnisse inhaltlicher und methodischer Art bestä-
tigen kann. So konnte z.B. die Clusterlösung von Frieg
(2012) für das BIP mit minimalen Abweichungen (maxi-
mal 0.1 Standardabweichungen Unterschied in den
Clusterzentren) repliziert werden. Daher existiert mit der
vorliegenden 5-Means-Clusterlösung für das BIP eine
über unterschiedliche Stichproben stabile Entsprechung
zur Big-Five-Clusterlösung von Gerlach et al. (2018).

Auch methodische Empfehlungen können mit der vor-
liegenden Arbeit bestätigt werden: Das komplexe Machi-
ne-Learning-Verfahren der Random Forests erreichte
zwar, wie zu erwarten war, bei dem komplexesten Modell
(der Kombination kategorialer und metrischer Prädikto-
ren) die beste Vorhersagegüte. Beim ausschließlichen
Vorliegen der metrischen, standardisierten BIP-Skalen
jedoch zeigte sich die logistische Regression überlegen.
Dies ist ein Indiz dafür, in welcher Situation welches
Klassifikationsverfahren anzuwenden ist: In Fällen mit
komplexem Prädiktionsmodell und komplexen Zusam-
menhängen zur Klassenvariable stiftete das non-lineare
Machine-Learning-Verfahren einen Zusatznutzen, in li-
nearen Fällen mit gleichförmiger Prädiktorenstruktur
hingegen können die klassischen statistischen Verfahren
weiterhin überlegen sein. Damit leistet die vorliegende
Untersuchung über die fachlichen Erkenntnisse zur BIP-
Validierung hinaus auch eine methodische Erkenntnis: Je
komplexer die Variablenstruktur im Datensatz, desto
wahrscheinlicher ist ein Zusatznutzen durch Verwendung
komplexerer Analyseverfahren.

Zusammenfassend sollte psychologische Forschung
sich zur Steigerung der Güte der Erkenntnisse hoher
Stichprobengrößen, der Technik der Kreuzvalidierung
sowie geeigneter statistischer Methoden bedienen.

Implikationen für die Praxis

Die Ergebnisse unterstreichen, dass sich mit dem BIP
Persönlichkeitsdimensionen identifizieren lassen, die mit
Berufserfolg assoziiert sind. Die hohe Klassifikationsge-
nauigkeit und erheblichen Zusammenhänge zum Entgelt
sind Nachweise für die Kriteriumsvalidität des BIP. Es
liegt im Interesse von Organisationen, Arbeitnehmende
zu identifizieren, deren Persönlichkeit ein Spiegel berufli-
chen Erfolges ist und die in ihren Merkmalsausprägungen
zur jeweiligen Funktion in der Organisation passen.

Basis der vorliegenden Arbeit war ein personenbezo-
gen-empirischer Ansatz der Arbeitsanalyse, bei der Per-

sönlichkeitsmerkmale identifiziert wurden, die in der
Realität vermehrt bei gut entlohnten Arbeitnehmenden
bzw. Führungskräften auftreten. In der Personalarbeit
wird gleichwohl zumeist die arbeitsplatzanalytisch-empi-
rische Methode verfolgt werden, bei der zunächst Posi-
tionen systematisch z. B. mit dem Anforderungsmodul
BIP-AM (Hossiep & Weiß, 2020) bezüglich ihrer Anfor-
derungen eingeschätzt werden und die Passung zum Be-
werber oder Stelleninhaber eine Zusatzinformation lie-
fert, um Personalentscheidungen zu optimieren.

Weiterhin unterstreichen die Erkenntnisse der Cluster-
analyse, dass in der Personalarbeit der Blick auf einzelne
Skalen eines Persönlichkeitstests durch ein Verständnis
der Gesamtprofilstruktur zu ergänzen ist. Die Clusterlö-
sung unterstreicht, dass eine niedrige Soziabilität anders
zu interpretieren ist, je nachdem, ob sie im streitbar-in-
stabilen Cluster mit Problemen in der psychischen Kon-
stitution oder im gestaltend-flexiblen Cluster mit hoher
Durchsetzungsstärke und Gestaltungsmotivation einher-
geht. Auch eine niedrige Gestaltungsmotivation kann ei-
nerseits im unsicher-nachgiebigen Cluster Spiegel moti-
vationaler Problematiken oder andererseits im soziabel-
unauffälligen Cluster ein Element einer unauffälligen
„Spezialistenpersönlichkeit“ sein. Weiterhin bleibt das
BIP gleichwohl ein dimensionales Verfahren; die identifi-
zierten Cluster dienen zum theoretischen Mehrgewinn,
jedoch nicht für eine Typisierung einzelner Teilnehmen-
der, da Typen eine unzulässige Vereinfachung der vielfäl-
tigen Persönlichkeitsunterschiede darstellen würden
(Kersting, 2013). Wenngleich bei der Aggregation einer
großen Anzahl von Einzelstudien metaanalytisch der ein-
deutige Nachweis gelingt (vgl. Kuncel, Klieger, Connelly
& Ones, 2013), dass eine statistische Urteilsbildung mit
der höchsten Validität verknüpft ist, möchten wir trotz-
dem beim Einsatz des BIP keine Zuordnung einzelner
Personen zu Typen auf rein statistischer Basis empfehlen,
wie dies etwa beim Myers-Briggs-Typenindikator in nicht
belastbarer Weise geschieht. Resultate des BIP sind von
Personalverantwortlichen mit diagnostischer Expertise
differenziert mit Blick auf sowohl die Einzelskalen wie auf
die Gesamtstruktur (und letztlich auch mit Blick auf die
Beantwortung der Fragen zu einzelnen Skalenfacetten) in
den Entscheidungsprozess zu berücksichtigen und einzu-
bringen. Ist eine Interpretation der detaillierten BIP-Ska-
len nicht möglich, könnte die Alternative anstelle einer
Typologie in der Verwendung der sechs breiten Gesamt-
skalen des faktorenanalytisch entstandenen BIP-6F
(Hossiep & Krüger, 2012) bestehen.

Zusammenfassend weist die Arbeit nach, dass die Be-
denken von Morgeson et al. (2007) bezüglich einer
scheinbar geringen Validität ungerechtfertigt sind. Es
überrascht nicht, dass Morgeson et al. (2007) niedrige
Validitätskoeffizienten von Persönlichkeitstests monie-
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ren, wenn die dort zugrundeliegende Persönlichkeits-
theorie kriteriumsrelevante Dimensionen wie die Füh-
rungsmotivation nicht beinhaltet. Der vergleichsweise
seltene Einsatz von Persönlichkeitsdiagnostik in deut-
schen Unternehmen (Armoneit et al., 2020) ist daher aus
wissenschaftlicher Sicht zu bemängeln.

Weiterhin zeigte sich, dass Persönlichkeitsprofile ge-
genüber Geschlecht, Alter und Arbeitsbereich inkremen-
telle Kriteriumsvalidität aufweisen. Ein Grund für die
nachweisbare Validität demografischer Merkmale wie
Geschlecht oder Alter kann in bewusster oder unbewuss-
ter Diskriminierung bestimmter Personengruppen (etwa
junger Frauen) ausgemacht werden. Der Einsatz von Per-
sönlichkeitsfragebogen kann somit im Sinne eines orga-
nisationskulturellen Wandels zu einer stärkeren Diversi-
tät innerhalb der Führungsriegen beitragen, indem weni-
ger äußere Personenmerkmale wie Geschlecht oder Alter
bei der Besetzung von Führungspositionen berücksichtigt
werden, sondern tatsächlich arbeitsrelevante Dimensio-
nen wie Ausprägungen in Persönlichkeitsmerkmalen.

Limitation und zukünftige Forschung

Eine Limitation der verwendeten Klassifikationsmodelle
liegt in ihrer mangelnden inhaltlichen Interpretierbarkeit.
Die Interpretation der Koeffizienten der logistischen Re-
gression ist ohnehin bei Konstanthaltung der jeweils 13
übrigen Skalen des BIP schwierig. Die Random Forests
erlauben lediglich eine Abschätzung der Wichtigkeit ein-
zelner Variablen.

Wenngleich an vielen Stellen die Qualität der Stichpro-
be hervorgehoben wurde, ist natürlich auch diese eine
selektive Auswahl: Es ist plausibel, dass ein komplexes
Verfahren wie das BIP häufiger bei Führungskräften und
spezialisierten Fachkräften angewendet wird, während
weniger Ressourcen in die Personalentwicklung für Be-
schäftigte mit vorwiegend operativen bzw. weniger kom-
plexen Tätigkeiten investiert werden. Daher sind Füh-
rungskräfte in der Stichprobe überrepräsentiert, was das
ausgeglichene Verhältnis überhaupt erst ermöglicht.
Folglich gelten die Befunde für die primäre Zielgruppe
des BIP (Führungskräfte und spezialisierte Fachkräfte).

Eine weitere Limitation liegt darin, dass die Berufser-
folgskriterien konkurrent erhoben wurden. Es wurden
Zusammenhänge analysiert, keine Kausalität. Dass Ar-
beitnehmende deswegen in eine Führungsposition kom-
men, weil sie hoch führungsmotiviert sind, kann auf Basis
der vorliegenden Ergebnisse nicht zwangsläufig gefolgert
werden. Daher sollte eine Studie durchgeführt werden,
die die prädiktive Validität verschiedener Personalaus-
wahlverfahren bestimmt. Im ersten Schritt sollten Arbeit-
nehmende ein Verfahren der Eignungsdiagnostik durch-

laufen, das neben einem Persönlichkeitsfragebogen auch
bspw. einen Intelligenz-, einen Wissens- und einen Inter-
essenstest umfasst. Für Persönlichkeit und Interessen
sollten zusätzlich die Anforderungen der Vakanz einge-
schätzt werden, um statt der Rohwerte einen Passungs-
koeffizienten zwischen Stelle und den Ausprägungen der
Arbeitnehmenden berechnen zu können. Im zweiten
Schritt sollten nach einer gewissen Zeitspanne subjektive
und objektive Berufserfolgskriterien sowie Maße für die
Arbeitsleistung erhoben werden, um die prädiktive Vali-
dität der Verfahren zu bestimmen.

Weiterhin könnte zukünftige Forschung weitere Varia-
blen (z.B. den Bearbeitungskontext) oder nur bestimmte
Führungspositionen (z.B. nur Vorstände) einbeziehen, um
noch differenziertere Validierungsbefunde zu schaffen.
Da die im Auswahlkontext auftretende (Birkeland, Man-
son, Kisamore, Brannick & Smith, 2006) soziale Er-
wünschtheit keine Bedrohung der Validität von Persön-
lichkeitstests darstellt (Ones, Viswesvaran & Reiss, 1996),
wurde der Bearbeitungskontext vorliegend nicht geson-
dert betrachtet und die Robustheit der Ergebnisse ange-
nommen. Zukünftige Forschung könnte dennoch anhand
der Substichproben die Auswirkungen des Bearbeitungs-
kontextes spezifisch für das BIP betrachten. Eine weitere
Möglichkeit zur Ergänzung der Befunde wäre die hier
nicht vorgenommene Betrachtung von Interaktionen der
Persönlichkeitsdimensionen mit den demographischen
Variablen sowie der Einbezug subjektiver Erfolgskriterien
wie Arbeitszufriedenheit und Berufserfolg, für die bereits
imManual des BIP (Hossiep & Paschen, 2019) noch leicht
höhere Zusammenhänge als für die vorliegenden objekti-
ven Kriterien gefunden wurden. Weiterhin könnte die
Variable des Arbeitsbereichs als Moderatorvariable ein-
bezogenen werden, um eine differentielle Validierung für
verschiedene Arbeitsbereiche vorzunehmen, da nach der
Theorie des Person-Environment Fit für verschiedene
Arbeitsinhalte verschiedene Persönlichkeitsmerkmale re-
levant werden (wie für die Big Five bereits bei Denissen et
al., 2018, nachgewiesen).

Nicht zuletzt sollte zukünftige Forschung auch unter-
suchen, ob die hier generierten Erkenntnisse basierend
auf Wahrscheinlichkeiten und Trefferquoten Personal-
verantwortliche ergänzend zu klassischen Maßen z.B. der
Varianzaufklärung noch stärker von der wissenschaftli-
chen Qualität von Persönlichkeitsverfahren überzeugen.

Schlussfolgerung

In der vorliegenden Arbeit konnten durch die Anwendung
von Cluster- und Klassifikationsanalysen Validitätsnach-
weise von mittlerer bis großer Effektstärke für das BIP
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bezüglich objektiver Berufserfolgskriterien aufgezeigt
werden. Dies stützt die Aussage, dass das BIP ein valides
Verfahren der Persönlichkeitsdiagnostik ist und daher
von Organisationen im Rahmen wissenschaftlich fun-
dierter Personalarbeit eingesetzt werden kann.

Ein besonderes Gütemerkmal der Studie liegt in der
Kreuzvalidierung in Verbindung mit einer großen Stich-
probe. Daher konnte die Studie nicht nur ihre Ergebnisse
„in sich selbst“ bestätigen, sondern weiterhin verschie-
dene inhaltliche und methodische Erkenntnisse vorheri-
ger Forschung bekräftigen. Die verwendete Methodik
kann daher auch bei zukünftiger Forschung im Feld der
Arbeits- und Organisationspsychologie verwendet wer-
den, um die Güte von Ergebnissen zu erhöhen.

Gleichwohl ist angesichts der Theorie des Person-Job-
Fit plausibel, dass die Zusammenhänge höher ausfallen,
wenn die konkrete Passung zur jeweils ausgeübten oder
angestrebten Stelle den Berufserfolgskriterien gegen-
übergestellt wird. Hohe Korrelationen des selbsteinge-
schätzten Person-Job-Fit mit den Kriterien Arbeitszufrie-
denheit und Berufserfolg (Weiß, Krumscheid & Frieg,
2014) stützen diese Vermutung. Eine Erhebung von Er-
folgs- und Leistungskriterien zu mehreren Zeitpunkten im
Anschluss an die psychologische Diagnostik, wie bereits
bei Hossiep (1995) durchgeführt, könnte in Kombination
mit den vorliegend verwendeten Methoden einen hoch-
wertigen empirischen Beweis für die Wichtigkeit berufs-
bezogener Persönlichkeitsdiagnostik erbringen.
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