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Die Arbeit von Psycholog*innen und die
Forderung nach Unverfalschbarkeit

* Psycholog*innen testen Hypothesen, erforschen Verhalten und stellen Diagnosen
(z. B. Rohner & Schiitz, 2022)

 Hierfiir notwendig: Giitekriterium der Unverfalschbarkeit psychologischer
Verfahren (Moosbrugger & Kelava, 2020)

» Unverfalschbarkeit: Das Verfahren ist so konstruiert, dass die untersuchten Personen ihre
Testwerte durch gezieltes Verhalten nicht steuern konnen.

* Jedoch konnten zahlreiche Studien nachweisen, dasss psychologische Verfahren
verfalschbar sind (z. B. Birkeland et al., 2006; Viswesvaran & Ones, 1999)

* Selbst Verfahren, denen Unverfalschbarkeit quasi ungepriift attestiert wurde, (z. B.

Implizite Assoziationstests; IATSs) zeigten Verfalschbarkeit (2. B. Réhner & Ewers, 2016a,
2016b; Rohner & Lai, 2021)



Was ist Verftalschungsverhalten?

. aking represents a response set aimed at providing a portrayal of the self that
helps a person to achieve personal goals. Faking occurs when this response set 1s
activated by situational demands and person characteristics to produce systematic
differences 1n test scores that are not due to the attribute of interest.** (Zicgler et al., 2012)

,, Verfalschung ist ein soziales Phianomen, welches intentionales und tiuschendes
Verhalten von Personen gegeniiber anderen Personen beschreibt. Es spielt in
verschiedenen diagnostischen Kontexten eine Rolle (z. B. Eignung, Forensik, etc.) -
vor allem in Situationen, welche fiir die betreffenden Personen Anreize zur
Vertalschung bieten. Relevant sind dabei die jeweiligen Ziele der untersuchten
Personen. Es wird als Verhalten und nicht als Personlichkeitsmerkmal verstanden.
Art und Intensitat deMverﬁilsohten Antwortverhaltens| werden durch ein
Zusammenspiel von Merkmalen der Person und Merkmalen der Situation
beeinflusst. Verfalschung birgt Risiken fur die Diagnostik, da es zu
Fehleinschitzungen kommen kann. Neben den Ursachen sind auch die Folgen von
Verfalschungsversuchen abhangig von mehreren Faktoren [...].* (Rohner & Schiitz, 2020)




Konsequenzen von Verfalschungsverhalten

* Verfalschungsverhalten 1st jedoch nicht nur moglich, sondern fiir diagnostisch
arbeitende Psycholog*innen auch ein Problem, da es u. a. Testwerte der Personen
oder Rangreihen fiir Selektionsentscheidungen verandert und sogar verandert, was
das Verfahren misst (z. B. Salgado et al., 2016; see Ziegler et al., 2012, for an overview)

* Entsprechend ist man seit tiber 100 Jahren auf der Suche nach sicheren Detektoren
fiir Verfalschungsverhalten (2. B. Sackett et al., 2017)



Die Suche nach dem heiligen Gral...der
Wunsch nach Verfalschungsdetektoren

 Fir die wenigsten Verfahren gibt es valide Detektoren fiir Verfalschungsverhalten
(z. B. Rohner & Schiitz, 2019; Ziegler et al., 2012)

* Funktionstiichtigkeit tw. an Rahmenbedingungen der Erhebung gebunden (. B.
Rohner & Holden, 2022)

* Selbst Expert*innen konnen Verfalschungsverhalten nicht tiber Zufallsniveau
korrekt erkennen (z. B. Fiedler & Bluemke, 2005)

* Maschinelles Lernen (ML) konnte bei diesem komplexen Unterfangen hilfreich
sein (Boldt et al., 2018; Calanna et al., 2020)
* Korrekte Zuordnung von Verfidlschenden und Nichtverfialschenden hingt vom angewandten
Algorithmus ab (Logistische Regression vs. Random Forest vs. XGBoost; Calanna et al., 2020)

» Korrekte Zuweisung von Verfalschenden und Nichtverfalschenden hiangt auch von der Art der
Inputdaten ab (Response patterns vs. Scores; Calanna et al., 2020)

 Jedoch hiangt Verfalschungsverhalten selbst von einer Reihe von Faktoren ab =>
bisher nicht beriicksichtigt (z. B. Rohner et al., 2011)
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Die Problematik: Verftalschungsverhalten
ist ein komplexes Geschehen

Faktoren, die Verfalschungsverhalten beeinflussen:
« Zu verfalschendes Messinstrument (Réhner et al., 2011; Ziegler et al., 2007)
o Zu verfilschendes Konstrukt (2. B. Steffens, 2004)
° Richtung des Verfalschens (z. B. Bensch et al., 2019; Rohner et al., 2023)

* Vorwissen der Proband*innen iiber Verfdlschungsstrategien (informed faking
VS. haive faking; Rohner et al., 2013)

 Ubung im Verfilschen (Rshner et al., 2011)

=> ML sucht nach Unterschieden zwischen den Gruppen (hier: Verfalschende und
Nichtverfialschende) und daher sollte Verfalschungsverhalten dann besonders gut entdeckt werden
konnen, wenn Unterschiede zwischen den Gruppen besonders grof3 sind (d. h. bei starkem
Verfalschungsverhalten).



Forschungsfragen




Forschungstragen

1. Kann ML Verfalschungsverhalten besser im Fragebogen, als im IAT
detektieren?

2. Kann ML Verfalschungsverhalten vergleichbar gut in verschiedenen
Konstrukten detektieren (Extraversion, Gewissenhaftigkeit, Need for
Cognition und Selbstwert)?

3. Kann ML Verfalschungsverhalten besser entdecken, wenn niedrige Werte als
wenn hohe Werte simuliert werden sollen?

4. Kann ML Verfalschungsverhalten besser detektieren, wenn Proband*innen
liber Strategien informiert wurden (informed faking) als wenn sie ohne
empfohlene Strategien verfalschen sollten (naive faking)?
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Forschungstragen

5. Kann ML Verfilschungsverhalten bei Proband*innen, die Ubung im )
Verfalschen hatten besser entdecken, als be1 Proband*innen, die keine Ubung
hatten?

6. Fragebogen: Konnen wir replizieren, dass das Nutzen des gesamten
Antwortmusters als Input in ML 1im Hinblick auf die Detektion von
Verfalschung besser 1st als das Nutzen der Testscores? IAT: Konnen wir
bisherige Befunde erweitern und nachweisen, dass empirisch validierte
Faking-Indices als Input in ML die Detektion sogar noch weiter verbessern?

7. Konnen wir replizieren, dass XGBoost der geeignetste Ansatz fiir Detektion
von Verfalschungsverhalten im Fragebogen ist?
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Methode

* Versuchspersonen und Datensets:

Set 1: N = 84 (28 faking low, 28 faking high, 28 control; 74 students; 64
women; average age: 22.37/ years, SD =4.45)

Set 2: N = 197 (66 faking low, 67 faking high, 64 control; 196 students, 1 no
response; 165 women; average a§e: 21.44 years, SD = 2.95?

Set 3: N = 260 (88 faklnzg low, 86 faking high, 86 control; 257 students; 191
women; average( lagzz 21.22 {ears, SD = 4.74)

Set4: N =29 faking low, 94 faking high, 95 control; 293 students; 220
women; average age: 22.31 years, SD = 4.09)
Set 5: N = 199 (67 faking low, 65 faking high, 67 control; 199 students; 163

women; average age: 21.53 years, SD = 3.18)
Set 6: N = 299 (105 faking low, 97 faking high, 97 control; 299 students; 225
women; average age: 22.06 years, SD = 4.07

Set 7: N = 84 (28 faking low, 28 fakin% igh, 28 control; 74 students; 64
women; average age: 22.37 years, SD = 4.45)



Methode

Prozedur:

* Versuchsteilnehmende absolvierten eine Baseline-Messung und wurden im
Anschluss randomisiert auf eine der Bedingungen: Verfalschung hoher Werte,
Vertalschung niedriger Werte oder Kontrollgruppe zugewiesen

 Ob Proband*innen Ubung oder nicht im Verfilschen hatten und ob sie naiv oder
mit Hilfe empfohlener Strategien verfalschen sollten, variierte zwischen den
Studien

e 4 Cluster:

1. Naives Verfilschen ohne Ubung

2. Naives Verfilschen mit Ubung

3. Informiertes Verfilschen ohne Ubung
4. Informiertes Verfilschen mit Ubung



Methode

Messinstrumente:

A) Fragebogen
1. Extraversion-Skala aus dem NEO-Five Factor Inventory (Borkenau & Ostendorf,
2008)

2. Gewissenhaftigkeit-Skala NEO-Five Factor Inventory (Borkenau & Ostendorf, 2008)
3. Need for Cognition-Skala (Bless et al., 1994)
4. Rosenbergs Selbstwert-Skala (von Collani & Herzberg, 2003)

B) IATs
» Extraversion-IAT (Back et al., 2009)
* Gewissenhaftigkeit-IAT (Steffens & Schulze-Konig, 2006)
* Need for Cognition IAT (Fleischhauer et al., 2013)
o Selbstwert-IAT (Greenwald & Farnham, 2000; Rudolph et al., 2006)
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Exkurs: Implizite Assoziationstests (1ATs)

* Bestes Instrument, um Implizite Assoziationen zu messen (Bar-Anan & Nosek, 2014)

* Computergestiitzte Zuordnungsaufgabe, be1 der Proband*innen Stimuli zu Kategorien
zuordnen sollen

* Aufforderung = so schnell und moglichst fehlerfre1 zu arbeiten

* Messung von Reaktionszeiten (und Fehlern) be1 der Zuordnung

° Berechnung des [AT-Effektes (D SCOre, Greenwald et al., 2003a, 2003b; Rohner & Thoss, 2019)

* [AT-Effekt gibt u. a. Assoziationsstarke zwischen den prasentierten Kategog_ien wieder
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IAT-Prozedur
(Schema

adaptiert von
Rohner, 2014)

Phase Linke Taste (D) Beispielstimuli Rechte Taste (K)
Ubung
Dricken Sie ,,D“ fur Driicken Sie , K“ flr
. ANGENEHM UNANGENHEM
Ubung oder oder
ICH NICHT ICH
Test
Kompatible
Bedingung
Ubung
Test
Inkompatible
Bedingung

© J. Rohner

Faking the Implicit Association Test (IAT): Success, Detection,

and Processes



Phase Linke Taste (D) Beispielstimuli Rechte Taste (K)
Ubung
Dricken Sie ,,D“ fur Driicken Sie , K“ flr
. ANGENEHM UNANGENHEM
Ubung oder oder
NICHT ICH ICH
Test
Kompatible
Bedingung
Ubung
Test
Inkompatible
Bedingung

© J. Rohner

Faking the Implicit Association Test (IAT): Success, Detection,
and Processes



Self-reports

1ATs

Data set Measurement occasion M (SD) Cronbach’s a | M (SD) Split-half reliabilities
Extraversion
Baseline 30.02 6.26 75 | 0.24 0.44 .86
1 Naive faking without practice 25.16 13.47 .94 | 0.16 0.57 91
Informed faking without practice 26.57 12.34 .95 | 0.19 0.86 97
Baseline 29.77 6.27 77 | 035 0.35 73
Naive faking without practice 26.41 13.68 95 | 0.24 0.48 81
2 Naive faking with one practice trial 26.64 14.62 .96 | 0.20 0.47 .79
Naive faking with two practice trials 27.06 14.77 .96 | 0.20 0.46 .70
Naive faking with three practice trials 26.69 15.36 97 0.20 0.47 .79
3 Baseline 28.00 6.26 .80 0.21 0.41 .84
Naive faking without practice 26.03 14.34 .96 0.14 0.61 .88
4 Baseline 27.70 7.20 .85 0.12 0.43 .83
Naive faking without practice 25.94 14.84 .97 | 0.13 0.56 81
Conscientiousness
Baseline 32.53 7.04 .86 | 0.56 0.30 71
Naive faking without practice 28.05 14.46 97 | 0.45 0.43 .80
5 Naive faking with one practice trial 27.73 15.65 .98 | 0.39 0.47 .80
Naive faking with two practice trials 27.75 16.57 98 | 0.37 0.44 75
Naive faking with three practice trials 27.39 16.59 98 | 038 0.45 .79
Need for Cognition
6 Baseline 16.02 11.88 .87 [ -0.04 0.44 78
Naive faking without practice 5.76 31.76 .98 | 0.00 0.57 .84
Self-Esteem
Baseline 23.10 4.98 .87 [ 0.70 0.28 78
Naive faking without practice 19.11 10.62 .98 | 0.47 0.48 .86
7 Informed faking without practice 20.23 9.21 97 | 0.30 0.93 .96
Informed faking with one practice trial 20.01 9.54 97 | 0.36 0.87 .93
Informed faking with two practice trials 19.81 9.08 97 | 0.37 0.78 .96
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Methode

Input Data

* Response Pattern (d. h. alle IAT-trials bzw. Antworten auf alle Items)

* Scores (d. h. D, und IAT), in [ATs; Test Scores in Fragebogen)

* Faking Indices (d. h. CTS, IAT , IAT, , Ratio 150-10000, Slow_Co,
IncErr_Co fiir naives und informiertes Verfilschen in Richtung niedriger
Werte; CTS, IAT , Ratio 150-10000, Accel Co fiir natves Verfalschen in
Richtung hoher Werte; CTS, IAT , IATtD, Ratio 150-10000, Slow Co bzw.

Slow In fir informiertes Verfalschen niedriger und hoher Werte) (Cvencek et al.,
2010; Rohner & Thoss, 2018; Agosta et al., 2011; Rohner et al., 2013)

20



Methode

Maschinelles Lernen

* Drei1 Arten von Klassifizierern wurden gegeneinander getestet: Logistische
Regression vs. Random Forest vs. XGBoost (Boldt et al., 2018; Calanna et al., 2020)

* Tuning: 5-fold cross-validation (Cawley & Talbot, 2010)
* Performanzschatzung: 10-fold cross-validation (Cawley & Talbot, 2010)

* Optimierung im Hinblick auf F1 Score (Calanna et al., 2020)

21



Ergebnisse
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Ergebnisse im Uberblick

* Manipulations-Check: Mittels ANOVAs tiberprift, ob Proband*innen in der Lage waren
alle Messinstrumente zu verfalschen=> Ja.

* Verfalschungsverhalten konnte meist iiberzufallig korrekt entdeckt werden, aber FI Score
variierte betrachtlich zwischen Bedingungen (von .44 bis .98)

* Beispiel:

Model: IAT C H NF 0 S RF (faking condition: Model: IAT SE L _IF 0 FI LR (faking condition:

naive faking of high scores on the conscientiousness informed faking of low scores on the self-esteem IAT

IAT without practice; classifier: random forest; input | without practice; classifier: logistic regression; input

data: scores) data: faking indices)

* F1 = .44 (Precision = .45; Recall = .44) * F1=.98 (Precision = .97; Recall = 1.00)

e Nur 45 % der Personen, die als Falscher*innen * 97 % Personen, die als Falscher*innen klassifiziert
klassifiziert wurden, waren auch tatsdchlich wurden, waren tatsachlich Falscher*innen (nur 3%
Falscher*innen (55% waren Nichtfalscher*innen) waren Nichtfalscher*innen)

* Nur 44 % der Falscher*innen, die es gab, wurden * 100 % der Falscher*innen, die es gab, wurden

gefunden (56% wurden tibersehen) gefunden (0 % wurden tibersehen) .



Ergebnisse:
Naives Verfalschen
ohne Ubung

X-Achse: Performanz-Indices
Y-Achse: Performanzbewertung (0 bis 1)

Geometrische Formen indizieren den
Klassifizierer (d. h. logist. Regression =
Kreis; Random Forest = Dreieck, XGBoost
= Quadrat).

Farben kodieren Art der Input Data
(Response Pattern = gelb, Scores = rot,
Faking Indices = blau)
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Ergebnisse:
Naives Vertalschen
mit Ubung

X-Achse: Performanz-Indices
Y-Achse: Performanzbewertung (0 bis 1)

Geometrische Formen indizieren den
Klassifizierer (d. h. logist. Regression = Kreis;
Random Forest = Dreieck, XGBoost = Quadrat).

Farben kodieren Art der Input Data (Response
Pattern = gelb, Scores = rot, Faking Indices =
blau)
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Interpretation
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Interpretation

1. Fragebogen vs. IAT

 Verfilschende, die ohne empfohlene Verfalschungsstrategien verfalschten (naive
faking), konnten mit Hilfe von ML besser (ohne Ubung: d und 95% CI =-1.03 [-1.42,
-0.65]; mit Ubung: d und 95% CI = -1.00 [-1.32, -0.68]; unabhingig von Ubung) im
Fragebogen, als im IAT detektiert werden.

* Dies galt weniger stark oder sogar nicht wenn verfilscht wurde und Proband*innen
iiber Verfilschungsstrategien informiert wurden (informed faking; ohne Ubung: d
und 95% CI =-0.55 [-1.08, -0.03]; mit Ubung: -0.43 [-0.95, 0.10]).

=> Messinstrument macht einen Unterschied, besonders wenn Proband*innen keine
Testknacker-Strategien haben.
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Interpretation

2. Einfluss vom Konstrukt?

* Wenn Proband*innen ohne empfohlene Verfilschungsstrategien verfilschten
und keine Ubung hatten, war die Detektion besser fiir die Konstrukte
Extraversion und Need for Cognition und schlechter fiir Selbstwert und
Gewissenhaftigkeit.

» Extraversion und Need for Cognition ungefahr gleich (d and 95% CI =-0.09 [-
0.59, 0.42])

* Beides etwas besser als Selbstwert (ds and 95% Cls = need for cognition
versus self-esteem: -0.61 [-1.12, -0.10]; extraversion versus self-esteem: -0.56

[-1.07, -0.04])

* Beides viel besser als Gewissenhaftigkeit (ds and 95% Cls = need for
cognition versus conscientiousness: -0.80 [-1.33, -0.27]; extraversion versus
conscientiousness: 0.75 [-1.27, -0.22])



Interpretation

2. Einfluss vom Konstrukt?

* Wenn Proband*innen ohne empfohlene Verfilschungsstrategien verfilschten
und Ubung hatten, war die Detektion vergleichbar (d and 95% CI =-0.08 [-
0.37,0.21])

* Wenn Proband*innen empfohlene Verfilschungsstrategien hatten und
verfdlschten, war die Detektion vergleichbar (d and 95% CI = -0.09 [-0.60,
0.42])

=> Konstrukt macht einen Unterschied, besonders dann wenn Proband*innen
keine Testknacker-Strategien haben und auch keine Ubung.



Interpretation

3. Verfialschung in Richtung hoher vs. in Richtung niedriger Werte

* Verfilschung in Richtung niedriger Werte (faking low) konnte besser (ds and
95% Cls = naive faking ohne Ubung: -1.25 [-1.64, -0.86], naive faking mit
Ubung: -1.79 [-2.13, -1.44], informed faking ohne Ubung: -1.10 [-1.64, -0.56],
informed faking mit Ubung: -1.58 [-2.16, -1.00]) detektiert werden als
Verfilschung in Richtung hoher Werte (faking high).

=> Die Richtung des Verfilschens beeinflusst die Detektion von Falscher*innen.
Verschiedene Prozesse?



Interpretation

4. Naive Faking vs. informed Faking

* Verfalschung von Proband*innen mit Informationen iiber
Verfilschungsstrategien (informed faking) konnte besser (d and 95% CI = -
0.40 [-0.61, -0.18]) detektiert werden als Verfalschung von Proband*innen
ohne Informationen iiber Verfiilschungsstrategien (naive faking).

=> Personen, die sich an Testknackerstrategien orientieren, konnen besser
1dentifiziert werden, als ,,individuell*“ Verfalschende.
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Interpretation

5. Verfilschung ohne Ubung versus mit Ubung

e Verfilschung konnte mit verschiedenen Ubungslevels vergleichbar gut
detektiert werden (naive faking: ds and 95% Cls = without practice versus one
practice trial: -0.08 [-0.39, 0.23], without practice versus two practice trials: -
24 [-0.55, 0.07], and without practice versus three practice trials: -0.15 [-0.46,
0.16]; informed faking, ds and 95% ClIs = without practice versus one practice

trial: -0.08 [-0.58, 0.43], and without practice versus two practice trials: 0.00 [-
0.51, 0.51])).

=> Information iiber Testknacker-Strategien ist wichtiger als Ubung.



Interpretation

6. Input Data

* Verfalschung im Fragebogen konnte mittels Response Patterns und Scores
etwa gleich gut detektiert werden (d and 95% CI =-0.19 [-0.49, 0.11])

* Verfalschung im IAT konnte am besten mit Faking Indices detektiert werden.
Scores waren am wenigsten geeignet (ds and 95% Cls faking indices versus
response patterns: -0.24 [-0.54, 0.06], response patterns versus scores: -0.40 |-

0.71, -0.09], and faking indices versus scores: -0.62 [-0.93, -0.31])

=> Offensichtlich spielt die Liange des Messinstrumentes eine Rolle, ob das
Response Pattern einen Mehrwert zum Score hat.



Interpretation

7 . Logistische Regression versus Random Forest versus XGBoost

* Verfalschung konnte mittels Logistischer Regression und Random Forest
etwa gleich gut detektiert werden (d and 95% CI =-0.08 [-0.31, 0.16])

* Logistische Regression, aber nicht Random Forest, war besser als XGBoost
in der Detektion von Verfidlschung (ds and 95% Cls = logistic regression
versus XGBoost: -0.25 [-0.48, -0.01]; random forest versus XGBoost: -0.17 [-
0.40, 0.07])

=> Der Klassifizierer muss tiberlegt gewahlt werden.



Implikation

1. Maschinelles Lernen kann dabei helfen Verfalschende aufzuspiiren.
2. Wie gut die Detektion gelingt, variiert jedoch betrachtlich.

3. Eine Reihe von Faktoren (z. B. die Umstande unter denen
Verfalschungsverhalten zu Stande kam) muss bedacht werden, da sie
das Ergebnis massiv beeinflussen konnen.

4. Vertalschungsverhalten spiegelt sich 1n unterschiedlichen Input-
Daten wider, was die Qualitat der Detektion mal3igeblich beeinflusst.

5. Der Klassifizierer selbst beeinflusst die Detektionsqualitat (z. B.
Random Forest vs. logist. Regression).
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