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1. Einleitung
Künstliche Intelligenz (KI) als Prognosetechnologie 

kann von Firmen eingesetzt werden, um ihre Effizi-
enz innerhalb verschiedener Prozesse zu erhöhen1, 
z.B. in der Personalauswahl (Bogen & Rieke, 2018; 
Gonzalez et al., 2019; Tambe et al., 2019). Da es eine 
Vielzahl unterschiedlicher Meinungen bezüglich der 
Nutzung von KI in Auswahlverfahren gibt, möchten 
wir uns auf eine spezifische Debatte fokussieren: ob 
sie das Potenzial hat, Diskriminierung zu verstärken 
oder zu reduzieren. Diskriminierung innerhalb der 
Personalauswahl ist ein schon seit Langem unter-
suchtes Phänomen, das häufig auf unbewusster, 
zwischenmenschlicher Voreingenommenheit von 
Recruiter:innen bei subjektiver Beurteilung von 
Bewerber:innen aufgrund unterschiedlicher persön-
licher Merkmale basiert2. Weiter gefasst trägt Diskri-
minierung zu Ungleichheiten auf dem Arbeitsmarkt 
bei (Banks & Ford, 2008), indem Personen aus überre-
präsentierten Gruppen wiederholt Zugang zu attrak-
tiven Beschäftigungsmöglichkeiten bekommen, wäh-
rend dieser gleichzeitig für andere Gruppen begrenzt 

1. Die aktuelle Debatte bezüglich KI-Implementierung und 
ihrer Auswirkungen auf Arbeitsmärkte wird im ersten ai:conomics 
Kurzdossier beleuchtet.

2. Für eine Erläuterung von Diskriminierung in Personalaus-
wahlverfahren, siehe Box 1.

Kernaussagen
 z Der Einsatz Künstlicher Intelligenz (KI) in der Per-

sonalauswahl kann sich erheblich auf das Ausmaß 
von Diskriminierung im Arbeitskontext auswirken. 
Algorithmen, die menschliche Vorurteile aufrecht-
erhalten, können Ungleichheiten auf dem Arbeits-
markt begünstigen.

 z  Durch objektive Entscheidungs- und Vorhersage-
kraft, kann KI potenziell die Vielfalt innerhalb eines 
Bewerber:innen-Pools erhöhen und somit Diskri-
minierung reduzieren. In der Praxis gilt dies jedoch 
nicht in jedem Fall.

 z  KI kann die Diskriminierung von Arbeitskräften 
weiter verschärfen, indem menschliche Vorurteile 
und unfaire Einstellungsentscheidungen auf Ko-
sten bestimmter Personengruppen reproduziert 
werden.

 z  Die Ergebnisse KI-basierter Personalauswahl hängen 
weitgehend vom Design des angewandten Algorith-
mus, der Trainingsdaten und Stichproben ab. 

 z  Wenn eine KI, unabhängig von ihrer tatsächlichen 
Fairness, von betroffenen Bewerber:innen als we-
niger fair wahrgenommen wird, könnte dies ihre 
Arbeitgeberwahl bereits im Vorhinein beeinflus-
sen, oder gar nach erfolgreicher Anstellung das 
Vertrauensverhältnis zum Arbeitgeber negativ 
beeinträchtigen.

Künstliche Intelligenz in der 
Personalauswahl
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wird. Diskriminierung führt auch zu Qualifikations-
missverhältnissen und ineffizienter Zuteilung von 
Ressourcen (McGowan & Andrews, 2015). Prinzipiell 
sollte KI-Technologie vorurteilsfrei sein und somit 
Bewerber:innen nicht beispielsweise aufgrund ihres 
Aussehens, ihrer am Namen abgelesenen Nationalität 
oder ihres Bildungsabschlusses aussortieren. Einer 
der stärksten potenziellen Vorteile von KI-Technologie 
im Vergleich zu Menschen besteht in ihrem Potenzial, 
unter bestimmten Voraussetzungen objektive und 
verlässliche Entscheidungen zu treffen. Algorithmen 
können Vorhersagen aufgrund von großen Daten-
mengen modellieren, zu deren vollständiger Erfas-
sung Menschen nicht fähig sind (Agrawal et al., 2019; 
van den Broek et al., 2021). Aspekte, die fragwürdig 
bleiben, sind jedoch nicht nur, ob die Objektivität und 
Wirksamkeit von KI in der Personalauswahl tatsäch-
lich evidenzbasiert ist, sondern auch, wie die betroffe-

Was ist Diskriminierung?
Diskriminierung ist die unfaire oder nachteilige 

Behandlung von Menschen und Gruppen aufgrund 
ihrer Rasse oder ethnischen Herkunft, ihres Ge-
schlecht, ihrer Religion oder Weltanschauung, einer 
Behinderung, ihres Alters oder ihrer sexueller Iden-
tität (§1, §2 Abs. 1, Allgemeines Gleichbehandlungs-
gesetz, AGG, 2006; Art. 1 Abs. 1, Übereinkommen 
über die Diskriminierung in Beschäftigung und Beruf, 
C111, 1958). Die unfaire Behandlung im Kontext der 
Personalauswahl basiert darauf, dass zwei Personen 
aufgrund von Merkmalen, die nicht zu ihrer Produk-
tivität beitragen, unterschiedlich behandelt werden 
(§3 Abs. 1, AGG, 2006; Becker, 2010). Um dies konkret 
zu demonstrieren, kann es z.B. sein, dass voreinge-
nommene Recruiter:innen weiße Bewerber:innen 
schwarzen Bewerber:innen vorziehen, obgleich Letz-
tere einen besseren Lebenslauf vorweisen oder besser 
im Vorstellungsgespräch abschneiden. Forscher:innen 
identifizierten diskriminierende Verhaltensweisen 
im Einstellungsprozess und fanden heraus, dass wei-
ße Bewerber:innen eher zu Bewerbungsgesprächen 
eingeladen werden und Jobangebote erhalten als 
schwarze Bewerber:innen mit ähnlichen Merkmalen 
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nen Personen algorithmische Entscheidungsprozesse 
wahrnehmen (Gonzalez et al., 2022).

Dieses Kurzdossier skizziert evidenzbasierte Er-
kenntnisse zum Einsatz von KI in Personalauswahl-
verfahren und damit verbundene Auswirkungen auf 
Qualität und Vielfalt der eingestellten Bewerber:innen. 
In Abschnitt 2.1 wird das Potenzial der KI, Diskriminie-
rung zu reduzieren, beleuchtet. Darüber hinaus wird 
in Abschnitt 2.2 ein Problem bei der Anwendung von 
KI bei Einstellungen ausgeführt: KI-Bias. Anschließend 
werden in Abschnitt 3 die Relevanz der Wahrnehmung 
algorithmischer Entscheidungsprozesse durch Arbeits-
kräfte betont und die potenziellen Folgen auf indivi-
dueller und betrieblicher Ebene erörtert. Abschließend 
werden regulatorische Implikationen der Erkenntnisse 
der Forschenden aus dem ai:conomics-Team diskutiert, 
um für mehr Fairness in algorithmischen Personalaus-
wahlverfahren zu sorgen.

(Bendick et al., 1994). Dieses Vorurteil kann sich be-
reits beim Screening der Lebensläufe äußern: einige 
Studien zeigen, dass Einladungen zu Vorstellungsge-
sprächen signifikant vermehrt werden könnten, wenn 
Namen, die auf eine bestimmte Nationalität, Rasse 
oder ethnische Herkunft hinweisen, verändert wür-
den (Bertrand & Mullainathan, 2004; Kaas & Manger, 
2012; McGinnity et al., 2009). Das Bestehen eines sog. 
„Bias“ innerhalb des Auswahlverfahrens kann sich 
signifikant auf das Einkommen von Personen, ihre 
Karriereaussichten und die Entwicklung ihres Hu-
mankapitals auswirken. Darüber hinaus entsteht po-
tenziell ein suboptimales Marktergebnis infolge eines 
mangelnden Abgleiches zwischen Kompetenzen und 
Anforderungen, welcher wiederum wirtschaftliches 
Wachstum einschränken könnte (McGowan & An-
drews, 2015). Aufgrund dieser Überlegungen ist es 
von entscheidender Bedeutung, herauszuarbeiten, 
wie und in welchem Umfang Diskriminierung in der 
Personalauswahl vorliegt, in welchen Phasen des Aus-
wahlprozesses sie entsteht und wie sie abgeschwächt 
werden kann.
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2. Kann KI Diskriminierung reduzieren?
Die Forschung hat wiederholt festgestellt, dass 

Personalauswahlverfahren häufig mit Diskriminie-
rung aufgrund persönlicher Merkmale verbunden 
sind, die in Wirklichkeit nichts mit der Produktivität 
der Bewerber:innen zu tun haben; als solche po-
tenziellen Merkmale sind beispielsweise Rasse oder 
Nationalität zu nennen, die vom Namen oder vom 
Aussehen von Bewerber:innen abgeleitet werden 
(Becker, 2010; Bendick et al., 1994; Bertrand & Mul-
lainathan, 2004; Kaas & Manger, 2012). In letzter Zeit 
haben Forscher:innen die Integration von KI in den 
Auswahlprozess vorgeschlagen, um auf unbewussten 
Vorurteilen von Menschen basierende Diskriminie-
rung zu überwinden (van den Broek et al., 2021). In 
Anbetracht der Tatsache, dass Menschen nur eine 
vergleichsweise begrenzte Fähigkeit zur Verarbeitung 
von Informationen aus unterschiedlichen Quellen 
haben, kann KI objektiveres Wissen bieten: intelligen-
te Algorithmen in der Personalauswahl ziehen große 
Datenbestände aus verschiedenen Datenquellen 
heran, zum Beispiel Lebensläufe, Interviews und so-
ziale Medien, sodass sie vorhersagen können, welche 
Bewerber:innen die offene Stelle am besten besetzen 
könnten (Agrawal et al., 2019); dadurch werden die 
Einblicke von Fachexpert:innen häufig übertroffen 
(van den Broek et al., 2021).

Die Eignung von KI für den Einstellungsprozess 
spiegelt sich in der Zunahme von Anbieter:innen von 
KI-Lösungen zur Personalauswahl wieder (Raghavan 
et al., 2020). KI-basierte Systeme können in verschie-
denen Phasen des Auswahlprozesses unterschiedliche 
Funktionen haben, z.B. Entfernung voreingenomme-
ner Formulierungen aus Stellenanzeigen, Screening 
von Lebensläufen, Analyse von Video-Interviews 
oder Bewertung von jemandes Eignung für einen 
Job (Gonzalez et al., 2019; Raghavan et al., 2020). 
Die zahlreichen Möglichkeiten der Anwendung von 
KI in den frühen Phasen des Auswahlprozesses un-
terstreichen die Tatsache, dass Algorithmen das Po-
tenzial haben, substanziell zu beeinflussen, welche 
Bewerber:innentypen in der engeren Auswahl landen 
(Bogen & Rieke, 2018).

Derzeit sprechen hauptsächlich die Effizienz-
steigerung innerhalb des Auswahlverfahrens und 
die Optimierung entsprechender Kennzahlen wie 
Einstellungszeit, Einstellungskosten, Einstellungs-
qualität und Mitarbeiter:innenbindung für den 
Einsatz algorithmischer Auswahlverfahren in Un-
ternehmen (Bogen & Rieke, 2018; Gonzalez et al., 
2019). Darüber hinaus kann KI zur Reduzierung des 
interpersonellen Bias (van den Broek et al., 2021) und 
somit zu Unternehmenszielen in Hinsicht auf Viel-

falt und Inklusion beitragen (Bogen & Rieke, 2018). 
Praktiker:innenzeitschriften wie Forbes (Windley, 
2021), Harvard Business Review (Chamorro-Premuzic 
& Akhtar, 2019) und Business Insider (Garfield, 2017) 
berichten über Vorteile der Anwendung von KI bei der 
Personalauswahl, während sie Praktiker:innen einen 
vorsichtigen Ansatz nahelegen, sich nicht einzig und 
allein auf Algorithmen zu verlassen. Dies impliziert, 
dass es neben dem Potenzial der KI auch eine Reihe 
von Gefahren gibt. Auch die akademische Forschung 
hat damit begonnen, zu untersuchen, ob KI Diskri-
minierungen in der Personalauswahl tatsächlich 
reduziert oder möglicherweise sogar ausschließt. In 
den nächsten Abschnitten werden identifizierte Mög-
lichkeiten und Gefahren der Anwendung von KI in 
Auswahlverfahren ausgearbeitet.

2.1. KI vs. Menschen: Wer erzielt bessere 
Ergebnisse in der Personalauswahl?
Innerhalb des Auswahlverfahrens ist das Scree-

ning von Lebensläufen ein Bereich, der als Quelle für 
Diskriminierung identifiziert wurde (z.B. Bertrand & 
Mullnaithan, 2004). Zwei Studien (Cowgill, 2020; Li et 
al., 2020) entwickelten KI-Algorithmen für das Scree-
ning von Lebensläufen und verglichen sie mit der Lei-
stung von Recruiter:innen. Li et al. (2020) betrachten 
die Personalauswahl als eine Herausforderung für 
Unternehmen, sog. Exploitation und Exploration im 
Prozess abzuwägen. Exploitation bedeutet, dass im 
Auswahlverfahren primär Bewerber:innen mit einer 
aufgrund ihres Werdegangs hoch eingeschätzten 
Passgenauigkeit zur Position ausgewählt werden. 
Exploration hingegen erlaube mehr Spielraum in der 
Vorhersage von Passgenauigkeit und würde mehr 
Bewerber:innen mitunter eher unkonventionellen 
Hintergründen in die engere Auswahl lassen. Aktu-
elle, auf Trainingsdaten basierende Einstellungsal-
gorithmen sagen eher positive Ergebnisse für Grup-
pen mit passgenauen Werdegängen voraus, wobei 
Bewerber:innen mit unkonventionellen Hintergrün-
den unberücksichtigt bleiben, obwohl Sie aufgrund 
anderer Merkmale im Job dennoch hervorragend 
abschneiden könnten. Der Einbau von Exploration in 
Einstellungsalgorithmen könnte somit ein Schritt in 
Richtung eines inklusiveren Ansatzes im Recruiting 
sein (Li et al., 2020), was den gezielten Aufbau eines 
diverseren Bewerber:innen-Pools (Bogen & Rieke, 
2018) begünstigen könnte.

Dementsprechend vergleichen Li et al. (2020) 
menschliche Recruiter:innen mit drei Algorithmen: 
zwei, die durch überwachtes Lernen auf möglichst 
hohe Passgenauigkeit trainiert wurden, und einen mit 
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erhöhtem Spielraum, einen sog. „Explorationsbonus“. 
Die Studienergebnisse zeigten, dass der Explorationsal-
gorithmus wesentlich höhere Anteile von unterreprä-
sentierten Gruppen am weiteren Auswahlverfahren 
teilnehmen lies. Dieser Algorithmus schnitt nicht nur 
signifikant besser ab als der Mensch, er übertraf auch 
die beiden überwachten Algorithmen. Als wichtiges 
Ergebnis ist zu vermerken, dass die beiden in dieser 
Studie entwickelten Algorithmen für überwachtes 
Lernen in der Auswahl einer möglichst diversen 
Bewerber:innengruppe sogar schlechter abschnitten 
als menschliche Recruiter:innen. Dies deutet darauf 
hin, dass Algorithmen Vorurteile auch übernehmen 
könnten. Die Autor:innen betonen die Relevanz des 
Algorithmus-Designs für seine Leistungsfähigkeit: 
Nicht alle Algorithmen seien gleich leistungsfähig und 
dies sei ein wichtiger Faktor, der vor allem bei einer 
großen Auswahl zu berücksichtigen sei.

In einem experimentellen Setting der Personal-
auswahl stellt Cowgill (2020) fest, dass ein Algorith-
mus die Lebensläufe von Bewerber:innen auswählte, 
die mit höherer Wahrscheinlichkeit entweder in die 
nächste Runde des Auswahlverfahrens kamen oder 
das entsprechende Jobangebot bekamen. Ferner 
erhöhte der Algorithmus die Anzahl „unkonventio-
neller“ Einstellungen, unter anderem von Frauen, 
Minderheiten, Bewerber:innen ohne Empfehlungen 
oder praktischer Erfahrung, oder Bewerber:innen von 
weniger renommierten Universitäten. Oberflächlich 
betrachtet, scheint es, dass der Algorithmus mit ähn-
lichen Verfahren (d.h. LASSO und anderen Standard-
Machine-Learning-Techniken) wie den überwachten 
Algorithmen gemäß Li et al. (2020) trainiert wurde, 
die feststellten, dass diese Algorithmen zu weiteren 
Vorurteilen führen könnten. Diese gegensätzlichen 
Ergebnisse weisen auf die Notwendigkeit zukünfti-
ger Forschung zur Herbeiführung eines Konsenses 
bezüglich der Leistungsfähigkeit von Algorithmen 
hin. Die Einbeziehung unterschiedlicher Algorithmus-
Designs, wie des Explorationsalgorithmus von Li et 
al. (2020), könnte zu tiefergehenden Analysen und 
Vergleichen führen und weitere Erkenntnisse darüber 
erschließen, wie Diskriminierung zu reduzieren wäre. 
Wie außerdem von Cowgill (2020) unterstrichen, 
könnte die Zusammensetzung des Trainingsdaten-
satzes zu unterschiedlichen Ergebnissen führen. In 
seinen Modellen zeigt der Autor, wie sich mehr oder 
weniger statistisches Rauschen auf die Ergebnisse 
auswirken könnte. Deshalb ist es von entscheidender 
Bedeutung, die Ergebnisse solcher Studien mithilfe 
unterschiedlich zusammengesetzter Trainingsdaten 
zu reproduzieren.

Neben dem Lebenslauf-Screening könnte KI auch für 
die Analyse von Job-Eignungstests eingesetzt wer-
den. Dabei handelt es sich um von Bewerber:innen 
ausgefüllte Fragebögen, die im Auswahlverfahren 
berücksichtigt werden können. Hoffman et al. (2018) 
testen die Ergebnisse einer solchen KI und finden 
im Vergleich zur menschlichen Auswahl positive 
Auswirkungen auf die Beschäftigungsdauer der ein-
gestellten Arbeitskräfte. Sie untersuchen außerdem, 
ob die Qualität der Neueinstellungen höher ist, wenn 
Recruiter:innen der Empfehlung des Algorithmus 
folgen oder diese aktiv verwerfen. Sie zeigen, dass 
Recruiter:innen, die die Empfehlungen des Algorith-
mus verwerfen, schlechtere Entscheidungen treffen: 
Die von ihnen ausgewählten Arbeitskräfte wiesen 
durchschnittlich kürzere Beschäftigungsdauern und 
mangelnde Produktivitätssteigerung auf. Die Stu-
die zeigt somit, dass KI gegenüber Recruiter:innen 
eine Verbesserung darstellen kann: nicht nur bei der 
Identifizierung leistungsfähigerer Bewerber:innen, 
sondern auch bei dem Aufbau eines diverseren 
Bewerber:innen-Pools. Der angewandte Algorithmus 
war jedoch urheberrechtlich geschützt (Hoffman et 
al., 2018) und sein Design oder die verwendete Lern-
methode wurden nicht offengelegt. Für eine abschlie-
ßende, objektive Bewertung der KI-Technologie, wie 
oben erörtert, wäre eine Offenlegung der Modelltech-
nologie und der zum Trainieren des Modells verwen-
deten Daten erforderlich.

2.2. Vorsicht: Nicht jede KI ist 
unvoreingenommen
Im vorangehenden Abschnitt wurden einige Fälle 

skizziert, in denen KI menschliche Entscheidungen 
verbessern und diskriminierende Ergebnisse im Perso-
nalauswahlverfahren reduzieren könnte. Jedoch wur-
de auch gezeigt, dass unterschiedliche Algorithmen 
zu unterschiedlichen Ergebnissen führen können. Wie 
bei den Algorithmen für überwachtes Lernen gemäß 
Li et al. (2020) betont, besteht die Gefahr, dass ein 
Algorithmus weiteren Bias mit sich bringen könnte. 
In Verbindung damit existieren zahlreiche Medien-
Artikel und Studien, die die Kehrseite von KI-Algorith-
men zur potenziellen Verstärkung von Vorurteilen 
hervorheben, z.B. auch in anderen Bereichen wie der 
Gesichtserkennung (Leslie, 2020). Deshalb untersucht 
dieser Abschnitt die zugrundeliegenden Quellen und 
entsprechende Entstehung von KI-Bias anhand von 
Beispielen.

Derzeitige KI-Algorithmen hängen stark von Trai-
ningsdaten ab und lernen hauptsächlich durch An-
wendung einer Kombination mehrerer statistischer 
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mus durch Dokumentation wichtiger algorithmischer 
Unterschiede, zu denen es im Gesundheitswesen 
kam. Sie zeigten, dass bei gleichem algorithmisch 
vorhergesagten Risiko zur Angabe der Bedürfnisse 
im Gesundheitswesen, weniger gesunde schwarze 
Patient:innen ähnliche Risikobewertungen erhielten 
wie gesündere weiße Patient:innen, während sie tat-
sächlich schwerere Fälle von Diabetes, Bluthochdruck, 
Cholesterin und Anämie zeigten. Der Grund für ein 
solches Rassenvorurteil war in diesem Fall, dass die 
Vorhersage des Algorithmus eher auf Gesundheits-
kosten als auf tatsächlichen Krankheiten basierte. Da 
weniger Geld für schwarze Patient:innen ausgegeben 
werde, die den gleichen Bedürftigkeitsgrad aufwei-
sen, kommt der Algorithmus zu dem falschen Schluss, 
schwarze Patient:innen seien genauso gesund wie 
weiße Patient:innen (Obermeyer et al., 2019). Dieses 
Beispiel zeigt eine potenzielle Konsequenz, zu der 
es infolge falscher Labels kommen könnte; die Trai-
ningsdaten labeln niedrige Kosten verursachende 
Patient:innen als gesund, während diese geringen 
Kosten in einigen Fällen auf ungleichen Zugang zum 
Gesundheitswesen und auf sozioökonomischen Sta-
tus zurückzuführen sind (Cecere et al., 2021; Cowgill 
& Tucker, 2020; Obermeyer et al., 2019).

Alle Entwickler:innen die das Programmieren, La-
beln und Training von Algorithmen beaufsichtigen, 
könnten ebenfalls einen Einfluss auf das Entstehen 
algorithmischer Vorurteile haben, besonders wenn ih-
nen technisches Wissen über KI-Ethik fehlt oder wenn 
sie selbst signifikante Vorurteile haben. Die Arbeit 
solcher voreingenommener Programmierer:innen 
kann zu nicht repräsentativen Trainingsmustern und 
falsch gelabelten Ergebnissen führen. Außerdem 
könnte es sein, dass Programmierer:innen während 
des Entwicklungsprozesses verfügbaren Trainingsbei-
spielen und Genauigkeitsmessungen nicht genügend 
Aufmerksamkeit schenken (Cowgill & Tucker, 2020).

In dem Versuch, die Entstehung und Verbreitung 
der Hauptursachen von KI-Bias zu erforschen, unter-
suchen Cowgill et al. (2020), ob KI-Bias eher durch 
verzerrte Trainingsdaten oder voreingenommene 
Programmierer:innen entstehen. Die Ergebnisse ihres 
Feldversuchs zeigen, dass verzerrte Trainingsdaten die 
Hauptursache für voreingenommene Vorhersagen 
sind. Entwickler:innen hingegen seien nicht syste-
matisch voreingenommen und übertragen Vorurteile 
nicht systematisch auf die von ihnen entwickelten 
Algorithmen (Cecere et al., 2021; Cowgill et al., 2020). 
Kurz gesagt: Während jeder Ursprung von KI-Bias fall-
spezifisch ist, resultiert der zugrunde liegende Me-
chanismus aus der Tatsache, dass sich menschliche 
Vorurteile auf KI-basierte Ansätze übertragen. KI-

Ansätze, die auf Trainingsdaten angewandt werden. 
Dieses Lernverfahren wird allgemein als ‚Machine 
Learning‘ oder ‚Deep Learning‘ bezeichnet (OECD, 
2019). Eine kürzlich durchgeführte Literaturstudie 
(Cecere et al., 2021) identifizierte die Grundursachen 
des KI-Bias als hauptsächliche Folge des Einsatzes von 
(I) nichtrepräsentativen Daten und Trainingsmustern, 
(II) falsch gelabelten Ergebnissen und (III) voreinge-
nommenen Programmierer:innen (Cecere et al., 2021; 
Cowgill, 2020; Cowgill & Stevenson, 2020; Cowgill & 
Tucker, 2020). Algorithmen werden nicht intelligent 
geschaffen; sie müssen an Daten trainiert werden, be-
vor sie auf die reale Welt Anwendung finden. Verzerr-
te oder nicht repräsentative Trainingsdaten können 
diskriminierende Auswahlprozesse reproduzieren, 
die ursprünglich bereits zu der nicht repräsentativen 
Stichprobe geführt haben. Somit kann der Bias weiter 
etabliert werden (Cowgill & Tucker, 2020; Kleinberg et 
al., 2018). Da KI-Algorithmen erst nach dem Training 
aus früheren Verhaltensweisen und Merkmalen von 
Personen lernen, kann es zu einem Teufelskreis von 
Diskriminierung kommen (Cecere et al., 2021). Im 
Kontext der Personalauswahl kann der Algorithmus, 
wenn die Trainingsdaten auf vergangenen Beschäf-
tigungsdaten basieren und z.B. ein implizites Bias 
beinhalten, welches Weiße gegenüber afroamerika-
nischen und lateinamerikanischen Mitarbeiter:innen 
bevorzugt, solche Muster erkennen und bestimmte 
Gruppen von Bewerber:innen unberücksichtigt las-
sen. Die Entscheidungsfindung könnte dann zugun-
sten der überrepräsentierten Gruppe stattfinden, 
die in Vergangenheit eher zu einem Bewerbungsge-
spräch eingeladen wurde (Köchling & Wehner, 2020; 
Tambe et al., 2019). Der globale Tech-Gigant Amazon 
zum Beispiel entdeckte 2018, dass sein KI-basiertes 
Rekrutierungssystem auf vergangenen Arbeitslei-
stungsdaten beruhte, die stark männlich dominiert 
waren und höhere Leistungsbewertungen für weiße 
Männer enthielten. Infolgedessen ergab der an dieser 
Stichprobe trainierte Algorithmus höhere Punktwerte 
für weiße männliche Bewerber, während Frauen und 
Bewerber:innen, deren Attribute mit Frauen assoziiert 
wurden, vom Algorithmus aussortiert wurden (Tambe 
et al., 2019).

Algorithmische Verzerrungen können auch auf 
falsche Labels in den Trainingsdaten zurückgeführt 
werden. Dies könnte infolge subjektiver Präferenzen 
von Entscheidungsträger:innen oder unzureichenden 
statistischen Modellen, die sensible Faktoren wie de-
mographische Informationen unberücksichtigt lassen, 
entstehen (Cowgill & Tucker, 2020). In einer Studie 
betonen Obermeyer et al. (2019) die Bedeutung der 
Wahl relevanter Labels für das Training des Algorith-



ai:conomics Kurzdossier 6

Algorithmen produzieren diskriminierende und ver-
zerrte Ergebnisse, wenn ihre antrainierten Daten und 
Muster entweder ungenau oder verzerrt sind (Köch-
ling & Wehner, 2020; Mujtaba & Mahapatra, 2019). 
Beinhalten Trainingsdatensätze zu einem bestimmten 
Grad kulturelle oder persönliche Vorurteile, kann ein 
KI-Algorithmus diese übernehmen und reproduzie-
ren, woraus sich unfaire Einstellungsentscheidungen 
in Personalauswahlverfahren ergeben, die wieder-
um zu Unter- oder Überrepräsentation bestimmter 
Arbeitnehmer:innengruppen führen können. Die 
damit einhergehende Diskriminierung wirft dement-
sprechend Fragen über die Vertrauenswürdigkeit von 
KI-Systemen auf (Lee, 2018; OECD, 2019).

Zusammenfassend ist ein Verständnis der Trai-
ningsdaten, die der KI zugeführt werden, relevant, um 
zu beurteilen, ob KI Diskriminierung in der Personal-
auswahl tendenziell reduziert oder verschärft. Wird 
eine KI mithilfe verzerrter Trainingsdaten angelernt, 
könnte Diskriminierung verstärkt werden. Dies legt 
den Gedanken nahe, dass die bestehenden Daten-
sätze neben den gewählten Algorithmus-Designs bei 
der Auswahl eines KI-Tools zunächst kritisch beurteilt 
werden sollten, da verschiedene Ursachen von Bias 
innerhalb der Trainingsdaten unterschiedliche Algo-
rithmusansätze erfordern.

3. Wahrnehmung algorithmischer 
Entscheidungen: vertrauenswürdig oder 
zweifelhaft?
Während KI bereits als ein potenzielles Tool zur Re-

duzierung von Diskriminierung ausgearbeitet wurde, 
verursacht die Anwendung von KI in der Personalaus-
wahl andere Bedenken jenseits von Diskriminierung. 
Wenngleich KI Diskriminierung reduzieren könnte, 
könnte sie für die Anwendung in der Personalauswahl 
dennoch ungeeignet sein. Eine primäre Sorge ist, ob 
Personen, die algorithmischen Entscheidungen aus-
gesetzt sind, diese im Vergleich zu menschlichen Ent-
scheidungen als fairer ansehen, unabhängig davon, 
ob sie tatsächlich fairer sind oder nicht (Lee, 2018). 
Diese menschliche Wahrnehmung ist aus zwei Grün-
den wichtig: Erstens, wenn Bewerber:innen einen 
Algorithmus und somit den Rekrutierungsprozess 
als unfair wahrnehmen, könnten sie sich aktiv dazu 
entscheiden, sich nicht auf eine Position zu bewerben 
oder eine solche anzunehmen. Eine solche Selbstse-
lektion von Bewerber:innen kann sich negativ auf die 
Organisation auswirken: Wenn sich Bewerber:innen 
mit hoher Passgenauigkeit zu der ausgeschriebenen 
Position dazu entscheiden, sich nicht auf diese zu be-
werben, entgeht der Organisation ein Produktivitäts-

zuwachs, der potenziell nicht durch weniger passge-
naue Bewerber:innen kompensiert werden kann. Die 
stattdessen eingestellten Bewerber:innen könnten so 
wenig passgenau sein, dass sie ersetzt werden müs-
sen, sodass durch erhöhte Fluktuation und ineffizien-
te Verteilung von Kompetenznachfrage und -angebot 
Mehrkosten für die Organisation entstehen. 

Zweitens, wenn Bewerber:innen trotz Zweifel an 
der Fairness des Einstellungsprozesses beschließen, 
in ein Unternehmen einzutreten, könnte dies zu ei-
nem eingeschränkten Vertrauensverhältnis zwischen 
Arbeitnehmer:in und Arbeitgeber:in führen. Dieser 
Mangel an Vertrauen könnte sich wiederum auf die 
Dauer des Beschäftigungsverhältnisses auswirken 
und somit erneut zu Fluktuation führen, die in der 
Regel mit hohen Kosten verbunden ist. Zum Beispiel 
werden durch Fluktuation versursachte Kosten in 
amerikanischen Unternehmen mit über 16 Milliarden 
US-Dollar veranschlagt wird (Scott, 2017). Demnach 
sind Zufriedenheit von Bewerber:innen mit dem 
Auswahlprozess und ihr Vertrauen in die Fairness der 
Personalentscheidungen ein wichtiger Faktor für ein-
stellende Organisationen.

Dementsprechend lässt sich diskutieren, ob in-
telligente Algorithmen in der Personalauswahl von 
betroffenen Bewerber:innen als positiv oder negativ 
wahrgenommen werden. Newman et al. (2020) fin-
den, dass durch KI getroffene Einstellungsentschei-
dungen weniger fair wahrgenommen werden als 
identische, menschliche Entscheidungen. Ähnlich zei-
gen Acikgoz et al. (2020), dass von einer KI durchge-
führte Vorstellungsgespräche weniger fair erscheinen 
als solche, die von Menschen durchgeführt werden. 
Zusätzlich finden Gonzalez et al. (2019), dass Arbeits-
kräfte tendenziell weniger Vertrauen in Unternehmen 
setzen, die Algorithmen als Entscheidungsgrundlage 
in der Personalauswahl verwenden. Gonzalez et al. 
(2022) skizzieren potenzielle Mechanismen für das 
mangelnde Vertrauen in Entscheidungen durch Algo-
rithmen im Vergleich zu Entscheidungen durch Men-
schen. Bewerber:innen sind häufig nur beschränkt 
darüber informiert, wie eine KI in einem bestimmten 
Entscheidungsprozess Anwendung findet, oder sind 
selbst bei verfügbarer Information vielleicht nicht in 
der Lage, sie zu verstehen oder zu verarbeiten. Wenn 
sie stattdessen Heuristiken anwenden oder sich Mei-
nungen basierend auf weniger fundierten Quellen 
bilden, kann dies ein negatives Image von KI-Anwen-
dungen in Auswahlverfahren zusätzlich verstärken. 
Bewerber:innen können KI-Entscheidungen auch als 
weniger fair wahrnehmen, weil sie mit der KI selbst 
und dem Entscheidungsprozess, in den die KI einge-
bettet ist, nicht vertraut sind. Es ist naheliegend, dass 
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sie einem menschlichen Entscheidungsprozess positi-
ver gegenüberstehen, indem sie glauben, mehr Infor-
mationen über Beurteilungskriterien und Fairness zu 
erhalten.

Diese potenziellen Mechanismen könnten mithil-
fe erhöhter Transparenz bei der Anwendung von KI 
abgeschwächt werden. Während eine Organisation 
in der Lage dazu sein kann, zu erklären, wo innerhalb 
eines Prozesses eine KI implementiert wird und ob 
sie die endgültige Entscheidungsgewalt hat, ist es für 
Bewerber:innen aufgrund mangelnder Informationen 
wahrscheinlich schwieriger zu durchschauen, wie 
eine KI zu ihren Entscheidungen gelangt. Moderne 
KI-Algorithmen werden mit neuronalen Netzen und 
Deep-Learning-Techniken trainiert; dies sind undurch-
sichtige Techniken, da noch nicht genau bekannt 
ist, wie eine KI zu ihren Entscheidungen gelangt. 
Forscher:innen arbeiten auf erklärbare KI hin (siehe 
z.B. Arrieta et al., 2020 für eine Diskussion), um ein 
tiefergehendes Verständnis ihrer jeweiligen Entschei-
dungsprozesse zu ermöglichen. Dies ist ein notwen-
diger Schritt, der dabei helfen soll, KI „vertrauenswür-
dig“ zu gestalten.

4. Politische Auswirkungen 
Welche regulatorischen Anstrengungen werden 

derzeit unternommen, um sicherzustellen, dass KI 
humanzentriert, vertrauenswürdig und sicher ist? Der 
Vorschlag der Europäischen Kommission (2021) für 
eine KI-Verordnung stuft die Anwendung von KI in 
der Personalauswahl als hohes Risiko ein. Im Rahmen 
dieser Einstufung wird KI in der Personalauswahl 
nicht verboten, sondern wird vielmehr reguliert und 
muss eine Reihe von Bedingungen erfüllen, wie zum 
Beispiel die Einrichtung eines Risikomanagementsy-
stems, Transparenzbedingungen und menschliche 
Überwachung. Das Risikomanagementsystem erfor-
dert die Identifizierung und Analyse von bekannten 
und vorhersehbaren Risiken sowie deren Bewertung 
(Europäische Kommission, 2021). Ein weiterer wichti-
ger Aspekt, der auch in diesem Kurzdossier beleuch-
tetet wird, ist die potentielle Reproduktion mensch-
licher Vorurteile durch KI. Mit Blick auf weitere, in 
diesem Kurzdossier angesprochenen Risiken können 
Transparenzanforderungen, die verlangen, dass 
Benutzer:innen in der Lage sein müssen, den System-
Output zu interpretieren und seinen beabsichtigten 
Zweck zu begreifen, dazu beitragen, einige der Beden-
ken hinsichtlich der wahrgenommenen Vertrauens-
würdigkeit von KI zu entkräften. 

Eine im Zusammenhang mit der KI-Verordnung 
in der Literatur aufgeworfene Frage ist, ob die Kosten 

die Innovation und Anwendung von KI-Algorithmen 
infolge eines übermäßig hohen Belastungsauf-
wands einschränken (Czarnocki, 2021). Ergänzend 
dazu debattieren Ebers et al. (2021), dass eine zu 
breite Definition von KI-Systemen in der Verord-
nung die Gefahr einer Überregulierung birge. Sie 
argumentieren, dass die verwendete Definition 
nahezu jedes Computerprogramm erfassen könn-
te und Programmierer:innen, Betreiber:innen und 
Nutzer:innen von KI somit in Unsicherheit hinsicht-
lich der Rechtslage geraten könnten. Umgekehrt fin-
den Ebers et al. (2021) jedoch, dass die Verordnung in 
anderen Bereichen nicht umfangreich genug sei. Für 
Hochrisikosysteme, wie z.B. Anwendungen in der Per-
sonalauswahl, könnten detailliertere Risikoklassifizie-
rungen erforderlich sein, damit von Nutzer:innen eine 
angemessene Risikobewertung durchgeführt werden 
könne. Schließlich birge der weitergefasste Ansatz 
der Verordnung die Gefahr, dass nationale Bemühun-
gen zur Regulierung von KI-Nutzung untergraben 
würden, ein Teil des bestehenden nationalen Schutzes 
digitaler Grundrechte abgeschwächt und künftige 
Regulierungsversuche beeinträchtigt würden (Veale 
& Zuiderveen Borgesius, 2021).

Die genannten Positionen bzw. Argumente zeigen 
schlaglichtartig einige der Aspekte auf, die gegenwär-
tig bei der Regulierung von KI diskutiert werden. Da 
die Verhandlungen zur KI-Verordnung derzeit noch 
andauern, ist es noch zu früh, seine Auswirkungen 
adäquat zu beurteilen; es ist jedoch eine interessante 
und wichtige Entwicklung, die sich erheblich auf die 
künftigen Entwicklungen von KI in der Europäischen 
Union auswirken wird.

5. Zusammenfassung
Vorangegangene Erörterungen in diesem Kurzdos-

sier verdeutlichen das Potenzial der Nutzung von KI 
als Tool zur Reduzierung von Diskriminierung in der 
Personalauswahl. Es gibt aussagekräftige Forschungs-
erkenntnisse, die dafür sprechen, dass eine KI die 
Vielfalt unter erfolgreichen Bewerber:innen erhöhen 
kann, während sie gleichzeitig insgesamt bessere 
Leistungen der Bewerber:innen durch hohe Passge-
nauigkeit zur Position bewirken kann. Allerdings un-
terstreichen vergangene Anwendungsfälle, wie der 
diskriminierende Rekrutierungsalgorithmus bei Ama-
zon die Notwendigkeit eines umsichtigen Vorgehens. 
Wie beschrieben, beinhaltet derzeitiges KI-Training 
ein starkes Element menschlicher Interaktion. Ob 
es nun um die Pflege der durch KI angewandten 
Trainingsdaten oder das Labelling dieser Daten geht 
– Bias kann vom Menschen auf die KI übertragen wer-
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den. Die KI kann infolgedessen Vorurteile verankern 
oder gar verstärken, wodurch Diskriminierung fortge-
setzt oder sogar verschärft wird. Die Ergebnisse der 
überwachten Algorithmen gemäß Li et al. (2020) deu-
ten auf diese Möglichkeit hin, wobei der leistungs-
stärkere Explorationsalgorithmus spezifisch auf 
die Auswahl einer weiteren Bewerber:innengruppe 
ausgerichtet ist. Dies unterstreicht die Relevanz von 
Designentscheidungen für die Leistungsfähigkeit 
von Algorithmen: Bei einem unzureichenden Design 
könnte eine KI bei Menschen unbewusst vorhandene 
Vorurteile reproduzieren und damit ihrem ursprüng-
lichen Zweck objektiver Einstellungsentscheidungen 
entgegenwirken.

Wie die Forschung zu individueller Wahrnehmung 
von KI in der Personalauswahl zeigt, haben Personen 
zu Entscheidungen einer KI weniger Vertrauen, selbst 
wenn diese Entscheidungen ebenso fair oder noch 
fairer sind als menschliche Entscheidungen. Dieses 
Ergebnis betont die Notwendigkeit für Transparenz 
überall dort, wo KI Anwendung findet. Menschen 
neigen dazu, dem Unbekannten zu misstrauen, 
sodass wir zu dem Schluss gelangen, dass zur Errei-
chung größerer Akzeptanz für und Beteiligung an 
algorithmische(n) Auswahlverfahren, Transparenz 

von entscheidender Bedeutung ist. Während die Er-
klärbarkeit von KI noch in den Kinderschuhen steckt, 
würde Transparenz auf Seiten der Benutzer:innen und 
Anbieter:innen von KI-Rekrutierungstools in Bezug 
auf die Designentscheidungen und Trainingsdaten 
auch dabei helfen, Vertrauen zwischen Menschen und 
Maschinen aufzubauen. Technologien entwickeln sich 
nicht deterministisch; KI wird sich nicht instinktiv auf 
mehr oder weniger Diskriminierung hin entwickeln. 
Innerhalb jedes technologischen Rahmens gibt es 
zahlreiche Entscheidungen, die in Bezug auf Design 
und Anwendung eines Artefakts getroffen werden 
müssen. KI-Technologien werden daher durch sorg-
fältig getroffene Entscheidungen transparenter und 
somit besser erklärbar, indem die Kriterien im Detail 
ausdrücklich dokumentiert und den Beteiligten zu-
gänglich gemacht werden.

Dieses Kurzdossier beleuchtet die Rolle von KI in 
der Personalauswahl und einige ausschlaggebende 
Entscheidungen, die mit dieser Technologie getroffen 
werden können. Beim Entwerfen oder bei der Anwen-
dung einer KI ist es von entscheidender Bedeutung, 
die Trainingsdaten, das auf die KI angewandte Trai-
ningsverfahren und die angewandten Auswahlkriteri-
en zu berücksichtigen.
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