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Executive Summary 

ünstliche Intelligenz (KI) wird zunehmend 

als eines der wesentlichsten Elemente der 

digitalen Transformation der Arbeitswelt 

gesehen. Der vorliegende Forschungsbericht ver-

folgt das Ziel, die aktuelle Nutzung und die Anfor-

derungen für den Einsatz von KI in der Personal-

auswahl in Österreich zu erheben. Ein Hauptgrund 

für den verstärkten Bedarf an digitalen Lösungen in 

der Personalauswahl sind steigende Bewerbungszah-

len durch mobile Anwendungen und niedrigere 

Hemmschwellen. Der damit einhergehende Automati-

sierungsbedarf kann potentiell auch durch KI-Lösun-

gen abgedeckt werden. Das Thema wird zwar in der Li-

teratur diskutiert, aber belastbare Ergebnisse aus der 

Perspektive von Personalist*innen und Bewerber*in-

nen allgemein und insbesondere für Österreich fehlen 

bisher. 

Im 2. Kapitel wird der Begriff KI abgegrenzt und es 

werden mögliche Einsatzgebiete im Kontext traditio-

neller Personalauswahlprozesse diskutiert. Besonde-

res Potential verspricht dabei die Informationssamm-

lung und -aufbereitung, die Vorselektion von Kandi-

dat*innen und die Ansprache und Informationsbereit-

stellung für Bewerber*innen. 

Im 3. Kapitel wird aus Sicht der Personalist*innen 

untersucht, wie KI aktuell in Österreich für die Perso-

nalauswahl eingesetzt wird, welche Auswirkungen der 

Einsatz (potentiell) auf die Arbeit von Personalist*in-

nen hat und welche zukünftigen Einsatzgebiete diese 

für die KI erwarten. Befragt wurden 25 Personalver-

antwortliche in 21 österreichischen Unternehmen in 

unterschiedlichen Betriebsgrößen und Branchen. Ins-

gesamt sind KI-gestützte Systeme derzeit in Österreich 

nur vereinzelt im Einsatz. Als Gründe wurden vier Bar-

rieren identifiziert: 1.) ein unklares bzw. ungünstiges 

Nutzen-Aufwand-Verhältnis, 2.) die mangelnde Reife 

der Technologie, 3.) die Angst vor dem unfreiwilligen 

Verlust von Bewerber*innen und 4.) die Angst von Per-

sonalist*innen interessante Aufgaben an die Technolo-

gie zu verlieren. Insgesamt ist den Personalverant-

wortlichen wichtig, dass Menschen die Kontrolle über 

den Prozess haben und dass durch die Automatisie-

rung von Routineaufgaben mehr Zeit für wichtige und 

kreative Aufgaben bleibt. 

Im 4. Kapitel wird die Perspektive der Bewer-

ber*innen beim Einsatz von KI im Personalauswahl-

prozess untersucht. Im Rahmen einer repräsentativen 

Fragebogenstudie wird insbesondere die Perspektive 

diskriminierter Gruppen betrachtet. An der Befragung 

nahmen 1335 beim AMS gemeldete Personen teil, wel-

che zu ihrem möglichen Vertrauen in den die Entschei-

dungen von menschlichen Personalist*innen und ver-

schiedenen KI-Varianten befragt wurden. Während 

insgesamt Entscheidungen von Menschen eher ver-

traut wird, konnte eine steigende Fairnesswahrneh-

mung von KI mit Erklärungskomponente gefunden 

werden, insbesondere bei Befragten, die vermehrt von 

Alltagsdiskriminierung betroffen sind. 

Im 5. Kapitel wird eine Designstudie beschrieben 

und die Anforderungen von KI in der Personalauswahl 

in Bezug auf Designstandards dargestellt. Anforderun-

gen wie Interaktivität, Integration von Schlüsselindi-

katoren zur Berufseignung, Möglichkeiten menschli-

cher Intervention, Informationsbereitstellung und den 

Abgleich zwischen Bewerber*innen- und Anforde-

rungsprofil werden diskutiert. Mit einer experimentel-

len Studie wird der Einfluss von Dashboards auf das 

Entscheidungsverhalten von Personalist*innen unter-

sucht. 

Im 6. Kapitel resümieren wir die Ergebnisse der 

Untersuchungen in Form eines Anforderungskatalogs. 

Es werden fünf zentrale Empfehlungen für den Einsatz 

von KI in der Personalauswahl gegeben: 

1. KI sollte Personalist*innen vordergründig in ih-

ren 

Aufgaben unterstützen und nicht automatisieren. 

2. KI sollte Bewerber*innen einen Mehrwert bieten 

und nicht abschrecken. 

3. KI sollte nur mit einer Erklärungskomponente 

eingesetzt werden. 

4. KI sollte gezielt für mehr Vielfalt und gegen Dis-

kriminierung eingesetzt werden. 

5. KI braucht Rechtssicherheit für den Einsatz. 

Der Bericht schließt mit einem kompakten Aus-

blick zu dem aktuellen und zu erwartenden Einsatz 

von KI in der Personalauswahl. 

K 
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1 Motivation und 

 Überblick 
ie Digitalisierung hatte und hat weiterhin 

einen sehr großen Effekt auf Konsu-

ment*innen, Unternehmen und die Gesell-

schaft insgesamt (Vial, 2019). Diese Effekte wur-

den durch die COVID-19 Pandemie und die ver-

mehrte virtuelle Zusammenarbeit noch verstärkt 

(Waizenegger u.a., 2020). In diesem Zusammen-

hang hat sich auch der Einsatz von Künstlicher In-

telligenz (KI) weiter verbreitet. Durch den Einsatz 

von KI konnten Unternehmen ihren Nutzer*innen 

viele neue oder verbesserte Services mit einer 

neuartigen Interaktionserfahrung bieten (Alfaro 

u.a., 2019). Digitale und mobile Personalauswahl 

ist eine Antwort aus dem Personalwesen auf diese 

Trends. Durch bessere Verfügbarkeit und einfa-

chere Prozesse steigen die Bewerbungszahlen ra-

sant an (Black und Esch, 2020). So langen bei inter-

nationalen Unternehmen durchschnittlich 250 Be-

werbungen ein, von denen ca. 80 Prozent mobil 

oder per Social Media erstellt werden (Black und 

Esch, 2021). Für Personalabteilungen bedeutet 

dies einen erhöhten Aufwand und damit steigt 

auch die Notwendigkeit von IT-Unterstützung im 

Bewerbungsprozess. 

KI, insbesondere in Kombination mit Chatbots, 

nimmt diese Trends auf und verspricht einerseits eine 

Unterstützung für Personalist*innen und andererseits 

eine verbesserte Interaktion für Bewerber*innen. 

Doch wie wird KI aktuell in Österreich für die Perso-

nalauswahl eingesetzt bzw. welche Anforderungen für 

diesen Einsatz gibt es in der Praxis? Mit Hilfe der be-

stehenden Literatur können diese Fragen aktuell nicht 

beantwortet werden. Aus internationaler Perspektive 

gibt es einige Arbeiten, die auf einzelne Anwendungs-

felder fokussieren, aber keine umfassende Untersu-

chung vornehmen. Daher soll aufbauend auf einer Li-

teraturanalyse die Frage mit Hilfe empirischer Studien 

beantwortet werden. Es ergeben sich dabei zwei zent-

rale Perspektiven: (1) die Sichtweise der Persona-

list*innen, die den Personalauswahlprozess für Orga-

nisationen durchführen und (2) die Sichtweise der Be-

werber*innen, die den Prozess durchlaufen. 

Abbildung 1 gibt einen Überblick über das For-

schungsvorhaben und den Aufbau dieses Berichts. Ein-

führend wird zunächst der Begriff KI abgegrenzt und 

definiert (Abschnitt 3). Aufbauend darauf wird auf Ba-

sis der bestehenden Literatur untersucht, für welche 

Bereiche bzw. Teilaufgaben der Personalauswahl KI 

eingesetzt werden kann. Anschließend werden die bei-

den Perspektiven (Personalist*innen und Bewer-

ber*innen) getrennt untersucht. Für die Untersuchung 

der Perspektive der Personalist*innen wurde eine In-

terviewstudie mit 25 Teilnehmer*innen aus Öster-

reich durchgeführt. Dabei wurde insbesondere der ak-

tuelle Einsatz von KI im Personalauswahlprozess, An-

forderungen für den Einsatz, und Auswirkungen des 

Einsatzes untersucht. Dabei hat sich herausgestellt, 

dass die Entscheidungsunterstützung für Persona-

list*innen eine vielversprechende Anwendung mit 

noch zu lösenden Herausforderungen ist. Aus diesem 

Grund wurde in einer Designstudie untersucht, wie 

große Datenmengen dargestellt und aggregiert wer-

den können, um den Personalist*innen eine rechtssi-

chere und angemessene Analyse zu ermöglichen. Zu 

diesem Zweck wurde ein prototypisches Dashboard 

erstellt und in einem Experiment mit 60 Teilneh-

mer*innen evaluiert. 

Aus Sicht der Bewerber*innen wurde insbesondere 

die Frage der Akzeptanz näher betrachtet. Denn nur 

wenn Nutzer*innen einer Technologie vertrauen, wird 

sie erfolgreich sein. Im Rahmen einer Vignettenstudie 

wurde daher der Einsatz von Chatbots in einem Be-

werbungsprozess mit und ohne Erklärungskompo-

nente untersucht. Ein vielfach vorgebrachter Vorbe-

halt gegenüber KI ist, dass KI diskriminierend sei. Die 

Literatur zeigt jedoch, dass KI-Systeme für die Perso-

nalauswahl derart gestaltet sein können, dass einer 

Diskriminierung entgegengewirkt wird. Im Rahmen 

einer zweiten Vignettenstudie mit Arbeitslosen in Ös-

terreich wurde hierzu die Bewerber*innenperspek-

tive auf KI in der Personalauswahl untersucht. 

Abschließend werden die Erkenntnisse aus der Lite-

raturanalyse sowie aus den empirischen Arbeiten zur 

Personalist*innenperspektive und zur Bewerber*in-

nenperspektive zusammengeführt. Als Ergebnis wer-

den Anforderungen für den Einsatz von KI in der Per-

sonalauswahl formuliert und Empfehlungen für den 

Einsatz gegeben. 

D 
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Abbildung 1.1: Struktur des Berichtes 



Künstliche Intelligenz in der Personalauswahl 

Seite 6 von 57 

2 KI in der  

 Personalauswahl 
ls Einführung in das Thema KI in der Perso-

nalauswahl folgt (a) eine Definition von KI, 

(b) eine Darstellung des traditionellen Per-

sonalauswahlprozesses und (c) eine Beschreibung 

potentieller KI-Unterstützung im Personalaus-

wahlprozess. 

2.1 Künstliche Intelligenz 

Der Begriff “Künstliche Intelligenz” und KI als Disziplin 

wurden 1956 auf der Dartmouth Conference vom 

amerikanischen Informatiker John McCarthy geprägt 

(Moor, 2006). John McCarthy definiert KI wie folgt: 

"The science and engineering of making intelligent ma-

chines, especially intelligent computer programs" 

(McCarthy, 2007). Aufgrund der vielfältigen Teilge-

biete von KI und der diversen Ziele und Perspektiven, 

die von den Wissenschaftler*innen verfolgt werden, 

ist es eine Herausforderung, eine allgemeingültige De-

finition festzulegen. Grundsätzlich soll KI menschliche 

Eigenschaften und Fähigkeiten wie Problemlösen, Er-

klären, Lernen, Sprachverständnis und flexibles Rea-

gieren simulieren (Russel und Norvig, 2016). 

Die folgende Definition des Merriam-Webster Dic-

tionary wird für den Zweck dieses Forschungsberichts 

als am geeignetsten angesehen: Künstliche Intelligenz 

ist "1) ein Zweig der Informatik, der sich mit der Simu-

lation von intelligentem Verhalten in Computern be-

schäftigt, 2) die Fähigkeit einer Maschine, intelligentes 

menschliches Verhalten zu imitieren" (Dictionary, 

2021). 

In den Anfängen von KI wurden Systeme mit vor-

programmierten Regeln inklusive passender Reaktio-

nen entworfen, die durch Schlüsselbegriffe und Muster 

ausgelöst werden (Weizenbaum, 1966). In den letzten 

Jahrzehnten wurden allerdings enorme Fortschritte 

im Bereich von KI-Technologien erzielt, der wohl be-

deutendste ist das maschinelle Lernen (ML). Es ist die 

Fähigkeit eines Systems, selbständig zu lernen, sich zu 

verbessern und Aufgaben auszuführen. Ein System, 

das ML verwendet, ist nicht auf ein bestimmtes Ergeb-

nis programmiert. Es lernt Regeln und Modelle aus 

großen Mengen an Beispiel-Daten (Raub, 2018) und 

nutzt strukturiertes Feedback, um Probleme selbstän-

dig zu lösen, wie z. B. das Erkennen von Gesichtern 

oder Tieren. Es gibt verschiedene Kategorien von ML, 

die jedoch am weitesten verbreiteten ML-Methoden 

sind überwachte Lernmethoden. Das bedeutet, dass 

ein System Beispiele mit korrekten Ergebnissen erhält, 

z.B. verschiedene Bilder von Tieren mit den entspre-

chenden Bezeichnungen wie Hund, Katze etc. Nach-

dem es mit einer großen Menge an Beispielen trainiert 

wurde, kann ein solches System mit hoher Treffer-

genauigkeit Ergebnisse für neue Daten liefern (Bryn-

jolfsson und Mcafee, 2017). Eine andere Kategorie sind 

unüberwachte Lernmethoden, bei denen dem System 

das Ergebnis nicht vorgegeben wird und das System 

eine Datenmenge strukturieren soll. Das Ziel ist, dass 

die Maschine anhand der Daten selbst lernt und Struk-

turen entwickelt, oft mit Methoden, die vom menschli-

chen Gehirn inspiriert sind (Cherkassky und Mulier, 

2007). 

KI kann unter anderem zur Mustererkennung, 

Texterkennung, Bilderkennung, Sprach- und Emoti-

onserkennung in vielen verschiedenen Kontexten ein-

gesetzt werden (Aggarwal und Zhai, 2012; Ripley, 

2007; El Ayadi, Kamel und Karray, 2011; Russel und 

Norvig, 2016; DiRomualdo, El-Khoury und Girimonte, 

2018; Upadhyay und Khandelwal, 2018). Die potenti-

ellen Anwendungsbereiche in der Arbeitswelt reichen 

dabei vom Marketing über Logistik bis hin zu Frage-

Antwort Interaktionen in Service Centern (Rathi, 

2018). 

Ein weiteres vielversprechendes Einsatzgebiet 

stellt die Personalauswahl dar. In der Literatur werden 

dabei vor allem zwei große Einsatzbereiche hervorge-

hoben: (1) die Sichtung von Bewerbungsunterlagen 

durch Dashboards, und (2) Bewerbungsgespräche 

durch Chatbots. Im ersten Fall können Daten in Doku-

menten automatisiert erfasst oder aus Datenbanken 

(die Daten wurden zuvor per Formular erfasst) ausge-

lesen werden. Die KI schlägt dann Bewerber*innen für 

ein Gespräch vor und vergibt möglicherweise einen 

Matching-Score zur Visualisierung der Passgenauig-

keit für die Stelle. Im zweiten Fall werden die Bewer-

ber*innen gar nicht aufgefordert, ihre Daten struktu-

riert einzugeben, vielmehr führt ein Chatbot ein Ge-

spräch und erfragt alle relevanten Informationen. Am 

A 
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Ende trifft die KI eine Entscheidung bzw. liefert einen 

Entscheidungsvorschlag. Aus Kostengründen wurde 

bisher vorwiegend das statische Verfahren mit Hilfe 

von Bewerbungsunterlagen verwendet, da Gespräche 

für alle Kandidat*innen einen zu großen Aufwand be-

deuteten. Mit Hilfe von Chatbots lässt sich dies jedoch 

nun viel breiter aufstellen und es kann bereits in der 

Vorauswahl individueller auf die Kandidat*innen ein-

gegangen werden. Grundsätzlich ist KI in der Lage, na-

hezu jeden Personalauswahlschritt zu unterstützen 

(Sekhri und Cheema, 2019), wie im Folgenden darge-

stellt werden soll. 

2.2 Traditioneller  

 Personalauswahlprozess 

Im Rahmen dieses Forschungsberichts bezieht sich 

der Begriff “traditioneller Personalauswahlprozess” 

auf Prozesse und Ansätze, die vor Mitte der 1990er 

Jahre eingesetzt wurden. Bis zu diesem Zeitpunkt er-

folgte der Personalauswahlprozess vorwiegend mit-

hilfe analoger Medien (Black und Esch, 2020). Die tra-

ditionelle Personalauswahl wird häufig als "Post & 

Pray" - Strategie beschrieben (Ullah und Witt, 2018). 

Unternehmen veröffentlichten ihre Stellenanzeigen in 

analogen Medien wie Printmedien und Jobbörsen 

("Post"). "Pray" deutet darauf hin, dass Unternehmen 

nahezu keinen Einfluss auf den weiteren Prozess nach 

der Veröffentlichung der Stellenanzeige hatten und auf 

Bewerber*innen hofften. Erst später wurde auf den 

weiteren Verlauf durch gezieltere Zielgruppenanspra-

che Einfluss genommen. 

 Eine Herausforderung der traditionellen Personal-

auswahl mit ihrer "Post & Pray" - Strategie sind die be-

grenzte Reichweite und der begrenzte Informations-

gehalt einer analogen Personalsuche (Black und Esch, 

2020). Unternehmen hatten drei Optionen der Perso-

nalsuche: Stellenanzeigen in Printmedien, Vermittlun-

gen durch bestehende Mitarbeiter*innen und durch 

Personalvermittlungsagenturen. Die Reichweite einer 

Stellenanzeige konnte durch zusätzliche Anzeigen in 

Printmedien, der Informationsgehalt durch größere, 

umfangreichere Anzeigen erhöht werden. Beides be-

deutete jedoch erhebliche Mehrkosten für das Unter-

nehmen. Hohen Informationsgehalt hatten mündliche 

Vermittlungen durch bestehende Mitarbeiter*innen, 

hier beschränkte sich die Reichweite jedoch auf ihr un-

mittelbares Umfeld. Hohe Reichweite und hoher Infor-

mationsgehalt konnten durch Personalvermittlungs-

agenturen erreicht werden, die allerdings kostspielig 

waren (Black und Esch, 2020). 

Erst seit Ende der 1990er Jahre, mit dem Einsetzen 

digitaler Möglichkeiten in der Personalauswahl, kön-

nen Unternehmen ohne hohe Kosten eine hohe Reich-

weite und hohen Informationsgehalt ihrer Stellenan-

zeigen erreichen (Black und Esch, 2020). Stellenanzei-

gen können nun relativ günstig im Internet veröffent-

licht werden, und Job-Plattformen und soziale Netz-

werke ermöglichen die Suche nach geeigneten Kandi-

dat*innen. 

Der traditionelle Personalauswahlprozess kann üb-

licherweise durch fünf Schritte charakterisiert werden 

(Ullah und Witt, 2018), die in Abbildung 2.1 dargestellt 

sind. Die einzelnen Schritte werden nachfolgend näher 

beschrieben. 

Stellenausschreibung 

Um eine Stellenausschreibung vorzubereiten, müssen 

zunächst detaillierte Stellenanforderungen erstellt 

werden, die auf der Personalbedarfsplanung und einer 

Bedarfsanalyse basieren. Die Stellenanforderung wird 

gemeinsam von der jeweiligen Fachabteilung und der 

Personalabteilung definiert. Dabei werden erfolgsrele-

vante Anforderungskriterien - einerseits fachliche An-

forderungskriterien (Hard Skills), andererseits Per-

sönlichkeitsmerkmale (Soft Skills) - identifiziert. Für 

 

Abbildung 2.1: Personalauswahlprozess nach Ullah und Witt (Ullah und Witt, 2018) 
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die Veröffentlichung wird die Stellenbeschreibung zu-

dem in einer zielgruppengerechten Sprache verfasst 

(Ullah und Witt, 2018; Schulz, 2014). 

Zielgruppenansprache 

 Bei der Zielgruppenansprache werden die Kanäle, 

über die die Stellenanzeige veröffentlicht werden soll, 

festgelegt. Analoge Personalauswahl beschränkte sich 

hier hauptsächlich auf Printmedien wie Zeitungen, 

und auf Jobbörsen bei Arbeitsagenturen. Mittlerweile 

häufig genutzte Kanäle sind die unternehmenseigene 

Internetseite, Personalvermittlungsagenturen, Emp-

fehlungsprogramme, Jobbörsen sowie soziale Netz-

werkseiten (z.B. LinkedIn) (Armstrong und Taylor, 

2014). Es können auch unternehmensinterne Stellen-

vermittlungen in Betracht gezogen oder gezielt ehe-

malige Mitarbeiter*innen angesprochen werden. 

Grundsätzlich sollte jener Kanal genutzt werden, den 

die Zielgruppe präferiert. 

Sichtung 

In diesem Schritt werden die eingegangenen Bewer-

bungsunterlagen gesichtet. Dabei werden die Informa-

tionen aus den Bewerbungsunterlagen mit den formu-

lierten Stellenanforderungen von Personalist*innen 

abgeglichen. Das Ziel ist die Erstellung einer Liste mit 

nach Eignung gereihten Bewerber*innen (Armstrong 

und Taylor, 2014). Anhand dieser Liste können, oft in 

Zusammenarbeit mit dem jeweiligen Fachbereich, Be-

werber*innen für persönliche Bewerbungsgespräche 

ausgewählt werden (Ullah und Witt, 2018). 

Auswahl 

 "Das Ziel der Auswahl ist es, die Eignung der Kandi-

dat*innen zu beurteilen, indem man das Ausmaß vor-

hersagt, in dem sie in der Lage sein werden, eine Rolle 

erfolgreich auszuführen" (Armstrong und Taylor, 

2014). Die Bewerber*innen werden hinsichtlich der 

Anforderungen an Hard- und Soft-Skills verglichen 

und weitere relevante Beurteilungskriterien werden 

berücksichtigt. Die drei traditionellen Auswahlmetho-

den sind das Bewerbungsgespräch, Referenzen und 

Bewerbungsformulare. Darüber hinaus können zu-

sätzlich Eignungstests und Assessment Center heran-

gezogen werden. Auch hier ist meist der jeweilige 

Fachbereich involviert (Ullah und Witt, 2018; Arm-

strong und Taylor, 2014). 

Vertrag 

Im letzten Schritt finden die Vertragsverhandlungen 

sowie das Onboarding - also die administrative Auf-

nahme und Integration in die Strukturen und Abläufe 

des Unternehmens - der ausgewählten Bewerber*in-

nen statt. Darüber hinaus beinhaltet diese letzte Phase 

auch die Probezeit der neuen Mitarbeiter*innen (Ullah 

und Witt, 2018). 

2.3 KI-Unterstützung im  

 Personalauswahlprozess 

Der traditionelle Personalauswahlprozess bietet viel-

fältige Einsatzmöglichkeiten für KI-basierte Lösungen. 

In der Literatur werden vor allem die Zielgruppenan-

sprache, die Sichtung der Bewerbungsunterlagen und 

die Auswahl von Bewerber*innen als Bereiche disku-

tiert, in denen KI-Unterstützung einen Mehrwert bie-

ten kann. Der Einsatz von KI-Systemen hat das Poten-

tial, die Personalauswahl nachhaltig zu verändern (U-

padhyay und Khandelwal, 2018). Insbesondere repeti-

tive Tätigkeiten können nun von Chatbots oder Dash-

boards übernommen werden. Beispielsweise werden 

die Zielgruppenansprache und die Sichtung der Be-

werbungsunterlagen an Bewerbungsmanagement-

Systeme delegiert und somit vollautomatisch ausge-

führt (Upadhyay und Khandelwal, 2018; Verhoeven, 

2020). 

Zielgruppenansprache 

Die Zielgruppenansprache beschränkt sich gegenwär-

tig nicht mehr ausschließlich auf die Auswahl geeigne-

ter Kanäle. Mit dem Fortschreiten der Digitalisierung 

und dem Aufkommen von sozialen Netzwerken sowie 

großen Job-Plattformen ist es nun möglich, spezifische 

Zielgruppen zu identifizieren. Dabei kann zwischen di-
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rekter und breit angelegter Zielgruppenansprache un-

terschieden werden. Bei der direkten Zielgruppenan-

sprache wird zunächst ein Stellenprofil erstellt, an-

hand dessen Datenbanken nach geeigneten Kandi-

dat*innen durchsucht werden. Im Rahmen der breit 

angelegten Zielgruppenansprache werden Nutzer*in-

nenprofile aus Online-Kanälen identifiziert und erst im 

weiteren Verlauf ein Abgleich mit einem Stellenprofil 

durchgeführt. Bei beiden Varianten kommen KI-Sys-

teme zum Einsatz, die entweder unterstützend oder 

völlig autonom genutzt werden können (Verhoeven, 

2020). 

Eine direkte Zielgruppenansprache erfolgt im Rah-

men der aktiven Suche von Kandidat*innen (Active 

Sourcing), dem Gegenstück zur bereits erwähnten 

"Post & Pray" - Strategie. Personalist*innen definieren 

zunächst die Stellenbezeichnung sowie Fähigkeiten 

und Qualifikationen. Darauf basierend durchsucht ein 

unterstützendes KI-System die Datenbanken und 

schlägt geeignete Kandidat*innen vor. Diese können 

nun gezielt von den Personalist*innen kontaktiert 

werden. Die KI lernt aus der tatsächlichen Auswahl der 

Personalist*innen und verbessert so laufend den Algo-

rithmus für die Suche. Ein völlig autonomes KI-System 

würde zudem noch die eigentliche Vorauswahl aus der 

Datenbank sowie die anschließende Kommunikation 

mit den Kandidat*innen durch den Einsatz von Chat-

bots übernehmen (Verlinden, 2019). Die Leistung ei-

nes solchen autonomen KI-Systems wird im Vergleich 

zu menschlichen Experten*innen nur geringfügig 

schlechter eingestuft. Jedoch benötigen KI-Systeme für 

eine aktive Suche lediglich 3,2 Sekunden, während die-

ser Arbeitsschritt bei menschlichen Expert*innen vier 

bis 25 Stunden dauern kann (Eubanks, 2018). 

Eine breit angelegte Zielgruppenansprache erfolgt 

durch neuere KI-Anwendungen, die über Daten aus 

LinkedIn, XING, Instagram, Twitter, Facebook, Job-

Plattformen und internen Datenbanken einen riesigen 

Kandidat*innen-Pool generieren. Basierend auf diesen 

großen Datenmengen werden Nutzer*innenprofile er-

stellt (Black und Esch, 2020). Das System macht hier-

bei jedoch keinen Unterschied, ob eine Person aktiv 

nach einem Job sucht oder nicht. In einem nächsten 

Schritt gleicht die KI passende Kandidat*innen mit 

dem erwünschten Stellenprofil ab. Basierend auf den 

erstellten Nutzer*innenprofilen erkennt das KI System 

auch, über welchen Kanal bestimmte Kandidaten*in-

nengruppen am besten angesprochen werden sollten. 

Dabei gibt es verschiedene Möglichkeiten wie Anzei-

gen, Banner, E-Mails oder Push-Nachrichten, um die 

Erfolgsaussichten zu erhöhen. Einige KI Anwendungen 

personalisieren sogar den Wortlaut der Anzeigen und 

Nachrichten (Black und Esch, 2020). 

Auch Chatbots werden zunehmend für die Zielgrup-

penansprache eingesetzt. In der Praxis kann dies bei-

spielsweise bedeuten, dass der Chatbot eine Push-

nachricht sendet, wenn potentielle Kandidat*innen 

eine Stellenanzeige auf der Homepage des Unterneh-

mens lesen. Der Chatbot übernimmt den Erstkontakt 

und das Einholen von Bewerbungsunterlagen und In-

formationen über die potentiellen Kandidat*innen. Ein 

Chatbot kann auch Fragen zu den Bewerbungsunterla-

gen stellen. KI-basierte Chatbots können daher als 

erste interaktive Kontaktstelle für die Personalaus-

wahl gesehen werden (Schikora, Galster und Högerl, 

2020; Upadhyay und Khandelwal, 2018). 

Sichtung 

Neben der Zielgruppenansprache hat sich auch die 

Sichtung der Bewerbungsunterlagen in den letzten 

Jahren stark verändert. Eine Sichtung und Vorauswahl 

erfolgt oft bereits im Rahmen der Zielgruppenanspra-

che, da viele KI-Systeme nur Kandidat*innen einer be-

stimmten Zielgruppe ansprechen. Diese Kandidat*in-

nen sind somit bereits zu einem gewissen Grad aus ei-

nem Pool von Personen vorselektiert. Bei der Voraus-

wahl spielen Bewerbungsmanagement-Systeme eine 

große Rolle, die dann die eingehenden Bewerbungen 

mithilfe von KI-Matching-Tools sortieren (Ullah und 

Witt, 2018). Solche Tools können Chatbots sein, die Le-

bensläufe und andere Bewerbungsunterlagen analy-

sieren. Die in den Dokumenten verwendeten Satz-

strukturen und Wörter dienen als Grundlage, um den 

gesamten Inhalt der Bewerbung zu bewerten und mit 

dem Anforderungsprofil zu vergleichen. Darüber hin-

aus können Chatbots Tests durchführen und auswer-

ten, die auch in die Bewertung der Kandidat*innen 

durch das KI Matching-Tool einfließen (Verhoeven, 

2020; Black und Esch, 2020). Ein möglicher KI- und 

Chatbot-Matching Prozess wird im Folgenden darge-

stellt (Schikora, Galster und Högerl, 2020; Ullah und 

Witt, 2018): 1. Ein Chatbot analysiert die gesammelten 
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Informationen aus Bewerbungsunterlagen und Social 

Media-Profilen. 2. Die KI versucht eine Übereinstim-

mung zwischen den Kandidat*innen und dem Anfor-

derungsprofil zu finden. 3. Bei fehlenden Informatio-

nen tritt der Chatbot erneut mit den Kandidat*innen in 

Kontakt. 4. Wenn alle Informationen vorhanden sind, 

können die Kandidat*innen nun nach einem Matching-

Score gereiht werden. Der Chatbot arrangiert dann 

weitere Bewerbungsgespräche mit Video oder über-

mittelt Personen mit einem zu niedrigen Score eine 

Absage. 5. Die KI analysiert die Sprache und Mikroaus-

drücke des Videointerviews und aktualisiert den Mat-

ching-Score auf Basis der neu generierten Informatio-

nen. 

Wie dieser beispielhafte Sichtungs-Prozess nahe-

legt, verfügen KI-Systeme über das Potential, mensch-

liche Personalist*innen bereits in diesen Phasen voll-

ständig zu ersetzen. Ein Grund, der für den Einsatz von 

KI spricht, ist dass Algorithmen im Vergleich zu Men-

schen potentiell gerechtere Urteile fällen. Menschliche 

Fehleinschätzungen, die durch Aussehen, Ähnlich-

keitseffekte oder Vorurteile gegenüber Ethnie, Ge-

schlecht oder Alter geprägt sind, können minimiert 

werden (Herrmann, 2016). Wie bei der Zielgruppen-

ansprache sollen KI-Anwendungen die Arbeitsbelas-

tung der Personalist*innen reduzieren und zusätzliche 

Funktionen bereitstellen. Die erste Flut an Kandi-

dat*innen wird heutzutage mit Hilfe von KI-Matching-

Tools gesichtet und zu einer kompakten Auswahl vor-

sortiert. Ein bekanntes Beispiel ist das Unternehmen 

Unilever, das ein Experiment in 68 Ländern mit insge-

samt 250.000 Kandidat*innen durchführte. Der Input 

für das KI-Matching System war das LinkedIn-Profil 

der Kandidat*innen, mehrere in Chatbots integrierte 

neurowissenschaftliche Spiele und ein Videointer-

view. Nachdem die besten Kandidat*innen mithilfe ei-

nes Algorithmus vorselektiert wurden, wurden Perso-

nalist*innen nur noch für die endgültige Auswahl in-

volviert (Feloni, 2017). 

Auswahl 

Im traditionellen Personalauswahlprozess werden im 

Rahmen der Auswahlphase Bewerbungsgespräche so-

wie diverse Tests mit Kandidat*innen durchgeführt. 

Durch den Einsatz von KI bzw. von Chatbots ist kein 

deutlicher Unterschied zwischen der Sichtung und 

dem Auswahlprozess erkennbar. In der Regel werden 

alle verfügbaren Daten bereits im Sichtungs-Prozess 

ausgewertet und analysiert, wodurch diese Phase ent-

behrlich wird. Je nach eingesetztem Bewerbungsma-

nagement-Tool werden bereits Assessments und Be-

werbungsgespräche im Vorfeld der eigentlichen Aus-

wahl durchgeführt und teilweise in den Sichtungs-Pro-

zess einbezogen. Mittlerweile gibt es auch Tools, die 

Persönlichkeitsprofile auf Basis des Klick- und Like-

Verhaltens auf Social-Media-Plattformen erstellen. In-

folgedessen könnte das Führen von Bewerbungsge-

sprächen mit Kandidat*innen ersetzt werden (Ullah 

und Witt, 2018; crystalknows.com, 2020). Auch das 

Beispiel von Unilever zeigt, dass wesentliche Schritte 

der traditionellen Auswahl in den Sichtungs-Prozess 

integriert sind, wodurch ein fundiertes Matching ge-

schaffen wird. In welchem Umfang und in welcher 

Phase Personalist*innen involviert sind, kann variie-

ren. Bei Unilever wurden beispielsweise die vielver-

sprechendsten Kandidat*innen nach dem Sichtungs-

Prozess eingeladen, einen Tag mit den Personalist*in-

nen an ihrem möglichen neuen Arbeitsplatz zu ver-

bringen (Feloni, 2017). Das zeigt, dass durch freiwer-

dende Ressourcen der Personalist*innen ein persönli-

cheres Kennenlernen der Kandidat*innen im Auswahl-

prozess möglich wird. Aktuell gehören Bewerbungsge-

spräche, Tests und Assessment Center jedoch noch 

zum beruflichen Alltag der Personalist*innen. In der 

Praxis verfügt laut Ullah und Witt (Ullah und Witt, 

2018) kaum ein Bewerbungsmanagement-Tool über 

den notwendigen Reifegrad, um effektiv im Personal-

auswahlprozess eingesetzt zu werden. 

Die genannten Personalauswahlschritte lassen sich 

üblicherweise gut strukturieren und typischerweise 

sind ausreichend Daten von historischen Auswahlent-

scheidungen vorhanden, um KI einzusetzen. Es stellt 

sich jedoch auch die Frage, inwieweit die Bewer-

ber*innen und die Personalist*innen Vertrauen in ein 

solches System haben und welche Anforderungen 

beide Interessensgruppen an die KI stellen. Sowohl 

Personalist*innen als auch Bewerber*innen sind 

gleichermaßen von KI in der Personalauswahl betrof-

fen. Im Rahmen des Projekts wurde versucht, beide 

Sichtweisen einzufangen. Im nächsten Kapitel werden 

zunächst die Einstellungen der Personalist*innen bzw. 

der Unternehmen, für die sie arbeiten, näher erläutert.
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3 Perspektive  

 Personalist*innen 
ie Perspektive der Personalist*innen zum 

Einsatz von KI-Systemen in der Personal-

auswahl wird (a) durch Erkenntnisse be-

stehender wissenschaftlicher Studien und (b) 

durch eine Interviewstudie mit Personalverant-

wortlichen in österreichischen Unternehmen nä-

her beleuchtet. 

3.1 Personalist*innenperspektive in 

der Literatur 

Die Sicht der Personalist*innen zum Thema KI wurde 

in bisherigen Studien in der Personalauswahl noch we-

nig berücksichtigt. Beispielsweise fand eine Umfrage 

mit Personalist*innen, dass die Bereitschaft für die 

Einführung von KI in der Personalauswahl steigt, wenn 

hohe Kosteneffizienz, Mehrwert, Wettbewerbsdruck, 

Ressourcen und Fähigkeiten in der Personalabteilung, 

und Unterstützung durch das Top-Management sowie 

KI-Anbieter gegeben sind. Bedenken bezüglich Sicher-

heit und Datenschutz hemmen unter anderem den Ein-

satz von KI in der Personalauswahl (Pillai und Si-

vathanu, 2020). Eine Studie von Langer et al. (Langer, 

König und Busch, 2020) untersuchte die konkrete Ge-

staltung des Einsatzes einer KI im Personalauswahl-

prozess. Sie zeigten, dass der Zeitpunkt des Einsatzes 

von KI im Entscheidungsprozess Auswirkungen auf die 

Zufriedenheit mit der Entscheidung sowie die wahrge-

nommene Selbstwirksamkeit durch die Personalist*in-

nen hat. Wird die Vorselektion der KI erst nach der ei-

genständigen Bearbeitung durch Personalist*innen für 

einen Abgleich eingeblendet, und nicht bereits von An-

fang an vorgegeben, sind Personalist*innen mit der 

Entscheidung zufriedener und erleben eine höhere 

Selbstwirksamkeit. Eine Umfrage in Deutschland zum 

Einsatz von Chatbots in der Personalauswahl verdeut-

lichte, dass Personalist*innen Chatbots vorwiegend 

positiv wahrnehmen und geringe Bedenken hinsicht-

lich des Verlustes ihrer Aufgaben sowie des Ersatzes 

durch die Technologie hegen (Eißer, Torrini und 

Böhm, 2020). 

3.2 Interviewstudie mit  

 Personalist*innen in Österreich 

Um den Einsatz von KI in der Personalauswahl und die 

Einschätzung der Personalist*innen speziell in Öster-

reich einzufangen, wurde im Rahmen dieses Projektes 

eine Interviewstudie durchgeführt. Dabei wurden der 

Status Quo sowie die Chancen und Risiken von KI in 

der Personalauswahl erhoben (siehe Interviewleitfa-

den im Anhang). Im Folgenden werden die methodi-

sche Durchführung und Ergebnisse der Interviewstu-

die erläutert. 

3.2.1 Methodisches Vorgehen 

Es wurden semi-strukturierte Interviews in deutscher 

Sprache mit österreichischen Personalverantwortli-

chen durchgeführt. Alle Interviewpartner*innen er-

hielten vorab einen Interviewleitfaden, welcher basie-

rend auf einer vorangegangenen Literaturanalyse er-

stellt wurde. Der Leitfaden wurde in einem Pretest-In-

terview überprüft und angepasst. Um eine Diskussi-

onsgrundlage zu schaffen, wurden den Inter-

viewpartner*innen fiktive Fallbeispiele zu einem Chat-

bot sowie zu einem Dashboard präsentiert (siehe Er-

läuterung der Fallbeispiele in den Ergebnissen). Im 

Zeitraum von Juni 2020 bis März 2021 wurden 25 Per-

sonalverantwortliche von 21 österreichischen Unter-

nehmen befragt. Alle Interviewpartner*innen mussten 

in ihrer Funktion mit der Personalauswahl im Unter-

nehmen betraut sein. Die Mehrheit der Inter-

viewpartner*innen verfügte über mehrjährige Berufs-

erfahrung in der Personalauswahl und war zum Zeit-

punkt des Interviews in einer Führungsposition tätig 

(z.B. Leitung der Personalabteilung oder Leitung eines 

Arbeitsbereichs mit Entscheidungsfunktion bezüglich 

Stellenbesetzung). Die Interviews dauerten im Durch-

schnitt 60 Minuten und wurden virtuell durchgeführt. 

Nahmen mehrere Personalverantwortliche aus dem-

selben Unternehmen teil, wurde die Zeit entsprechend 

verlängert, um den Interviewpartner*innen genügend 

Raum für ihre Erfahrungen und Meinungen zu geben. 

Es wurden Personalverantwortliche aus Unternehmen 

mit und ohne Erfahrung mit KI in der Personalauswahl 

rekrutiert. Bei der Auswahl der Unternehmen wurde 

D 



Künstliche Intelligenz in der Personalauswahl 

Seite 12 von 57 

zudem auf eine große Bandbreite in Bezug auf Unter-

nehmensgröße und Branche geachtet, um einen best-

möglichen Überblick über den Status Quo in Öster-

reich zu erlangen. Personalverantwortliche aus Unter-

nehmen mit einer Anzahl von zehn bis 18.000 Mitar-

beiter*innen konnten befragt werden. Die Branchen 

umfassten unter anderem die Medien, Automobilin-

dustrie und Finanzdienstleistung. Tabelle 3.1 zeigt 

eine Übersicht über die Branchen und Unternehmens-

größen der rekrutierten Unternehmen. 

Aufgrund von COVID-19 wurden die Interviews als 

Videokonferenzen durchgeführt. Sowohl die Aufzeich-

nung, als auch die Verschriftlichung der Aufnahmen 

erfolgten elektronisch. Im Rahmen einer wörtlichen 

Transkription wurden Dialekte ins Hochdeutsche 

übersetzt sowie auf Lückenfüller und Wortdoppelun-

gen verzichtet. Die Interpunktion wurde sinngemäß 

vorgenommen. Für die Auswertung und Codierung der 

Interviews wurde die Software MAXQDA verwendet. 

Die Kategorien wurden deduktiv auf Basis des Inter-

viewleitfadens und der zuvor durchgeführten Litera-

turanalyse erstellt und während des Auswertungspro-

zesses induktiv erweitert, d.h. die entsprechenden Zi-

tate aus den Transkripten wurden den vordefinierten 

Kategorien zugeordnet, wenn nötig wurden neue Ka-

tegorien ergänzt. 

Nachfolgend werden die Ergebnisse der Inter-

viewstudie dargestellt. Dazu wird zunächst der Status 

Quo von KI in der Personalauswahl in österreichischen 

Unternehmen präsentiert sowie die Barrieren, die Un-

ternehmen und Personalverantwortlichen den Einsatz 

von KI erschweren, erläutert. Anschließend werden 

die identifizierten Einsatzgebiete von KI-Technologie 

in der Personalauswahl diskutiert und Zukunftstrends 

aufgezeigt.

Tabelle 3.1: Übersicht Unternehmen 

Unternehmens-ID Branche Unternehmensgröße 

(Standort Österreich) 

E1 Personalberatung 10 

E2 Forschung und Entwicklung 150 

E3 Medien 3.000 

E4 Bauwesen, Beschaffung, Druckzentrum, Facility Management 

& Reinigung, IT 

450 

E5 Finanzdienstleistung 350 

E6 Automobilindustrie 4.300 

E7 Unternehmensberatung, Wirtschaftsprüfung, Steuerberatung 1.400 

E8 Elektronikindustrie 1.350 

E9 Anlagenbau, Intralogistik 2.300 

E10 Papier-, Wellpappe- und Verpackungsbranche 650 

E11 Automobilindustrie 10.000 

E12 Metallindustrie, Maschinen- und Anlagenbau 500 

E13 Gesundheitswesen 18.000 

E14 Öffentlicher Dienst, Interessenvertretung 1.000 

E15 Telekommunikation, Informationstechnik und Mobilfunk 8.000 

E16 Forschung 4.325 

E17 Lebensmittelproduktion und -handel 1.400 

E18 Unternehmens- und Technologieberatung 530 

E19 Personaldienstleistung 6.100 

E20 IT-Dienstleistung 6.100 

E21 Versicherung 1.000 

 



Künstliche Intelligenz in der Personalauswahl 

Seite 13 von 57 

3.2.2 Status Quo und Barrieren 

Der digitale Wandel ist in österreichischen Unterneh-

men deutlich spürbar. Nahezu alle Inter-

viewpartner*innen berichteten vom Einsatz digitaler 

Technologien in der Personalauswahl in ihrem Unter-

nehmen bzw. von Änderungen und Neuerungen in den 

letzten Jahren. Zur Unterstützung der Personalaus-

wahlprozesse werden diverse Informationstechniken 

eingesetzt, vorwiegend jedoch Bewerbungsmanage-

ment-Systeme, die Bewerbungen, Anmerkungen der 

Personalverantwortlichen und Videoaufnahmen in Da-

tenbanken archivieren (siehe Abb. 3.1 bis 3.3). Neben 

der Text- und Datenverarbeitung ermöglichen einige 

Systeme eine unternehmensinterne Koordination und 

Kommunikation zu Bewerbungen sowie die direkte 

Freigabe von Inseratschaltungen. Weiters bieten man-

che Bewerbungsmanagement-Systeme eine Schnitt-

stelle für Bewerber*innen, die dort in Form eines Be-

werbungskontos den Status der Bewerbung einsehen, 

neue Bewerbungen durchführen oder vorherige Be-

werbungen bearbeiten können. Diese Funktionen ba-

sieren jedoch nicht auf KI. 

Ergänzend zu den intern verwendeten Bewerbungs-

management-Systemen nutzen Unternehmen Karrie-

reseiten zum Schalten von Inseraten sowie zur Suche 

und Identifikation von potentiellen Bewerber*innen 

(siehe Abb. 3.4). In Österreich sind vorwiegend karri-

ere.at, XING und LinkedIn in Verwendung. Auf Basis 

von Algorithmen ermöglichen diese Seiten eine ge-

zielte Kandidat*innensuche und erstellen Vorschläge 

mit passenden Kandidat*innen, die daraufhin von den 

Personalverantwortlichen kontaktiert werden kön-

nen. Es handelt sich teilweise um intelligente Algorith-

men, was jedoch einer großen Mehrheit der Inter-

viewpartner*innen nicht bewusst war. 

Gerade in Zeiten von COVID-19 setzen Unterneh-

men vermehrt gängige Videokonferenzsysteme für das 

Führen von Bewerbungsgesprächen ein. In einem der 

Unternehmen wurden zusätzlich die Programme Cam-

mio, Cut-e sowie HireVue zur automatischen Analyse 

von Bewerbungsvideos durch einen Algorithmus an-

gegeben (siehe Abb. 3.5). Es werden Gesichtsausdrü-

cke, die Wortwahl sowie die Stimmlage der Bewer-

ber*innen ausgewertet, darauf basierend können un-

ter anderem Persönlichkeitsprofile der Bewerber*in-

nen erstellt werden. 

Die genannten Systeme bieten eine Vielzahl von 

Funktionen an, darunter zum Teil auch automatisierte 

und KI-basierte Lösungen. Dennoch schätzen viele 

Personalverantwortliche die eingesetzten Systeme 

nicht als KI ein. Es kann angenommen werden, dass 

Personalverantwortliche oft nicht über den vollständi-

gen Funktionsumfang sowie die Funktionsweise der 

eingesetzten Systeme in Kenntnis sind. Teilweise wird 

der Einsatz automatisierter bzw. KI-basierter Funktio-

nen eines bereits verwendeten Systems bewusst abge-

lehnt, weil die Personalverantwortlichen keinen Mehr-

wert für ihre Arbeit erkennen können. 

Obwohl KI in der Personalauswahl von den Inter-

viewpartner*innen durchwegs als vielversprechender 

Trend wahrgenommen wird, nehmen österreichische 

Unternehmen vom praktischen Einsatz bisher Ab-

stand. Dies zeigt sich in den Ergebnissen der Inter-

viewstudie: Trotz gezielter Suche nach österreichi-

schen Unternehmen, die bereits KI in der Personalaus-

wahl einsetzen, konnten nur wenige Unternehmen 

identifiziert werden und nur zwei Unternehmen tat-

sächlich für Interviews gewonnen werden. Beide Fir-

men verwenden Dashboards, wobei ein Unternehmen 

dieses ausschließlich für die interne Personalbeset-

zung nutzt. Bei einem dritten Unternehmen befinden 

sich aktuell zwei Chatbots in der Testphase, wobei ei-

ner für die Kommunikation mit bestehenden Mitarbei-

ter*innen und der andere für die Kommunikation mit 

Bewerber*innen eingesetzt werden soll. Einige wei-

tere Unternehmen beobachten die Entwicklungen 

rund um das Thema KI in der Personalauswahl aktiv, 

setzen derzeit aber noch keine entsprechende Techno-

logie ein. 

Der zurückhaltende Einsatz von KI in der Personal-

auswahl kann auf vier Barrieren zurückgeführt wer-

den, welche im Rahmen der Interviewstudie identifi-

ziert wurden: (1) Nutzen-Aufwand-Verhältnis; (2) 

Reife der Technologie; (3) Angst vor dem unfreiwilli-

gen Verlust von Bewerber*innen; (4) Angst interes-

sante Aufgaben zu verlieren. Die Barrieren werden im 

Folgenden näher erläutert.



Künstliche Intelligenz in der Personalauswahl 

Seite 14 von 57 

 

Abbildung 3.1: Bewerbungsmanagement-Systeme – Teil 1 

 

 

Abbildung 3.2: Bewerbungsmanagement-Systeme – Teil 2 
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Abbildung 3.3: Bewerbungsmanagement-Systeme – Teil 3 

 
Abbildung 3.4: Karriereseiten 
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Nutzen-Aufwand-Verhältnis 

Der Einsatz von KI wird in vielen Fällen mit einem ho-

hen Programmier- sowie Kostenaufwand assoziiert. 

Im Zusammenspiel mit einer geringen Anzahl an Be-

werbungen und einer kleinen Unternehmensgröße 

scheint der Verbrauch dieser Ressourcen als nicht ge-

rechtfertigt bzw. die Anwendung von KI in der Perso-

nalauswahl als nicht ausreichend profitabel. Aller-

dings hatten die wenigsten Personalverantwortlichen 

konkrete Vorstellungen darüber, wie viel Zeit- und 

Kostenaufwand für die Implementierung und Wartung 

eines KI-Systems erforderlich ist. 

Reife der Technologie 

Es gibt aktuell die Wahrnehmung, dass KI-Systeme 

noch nicht ausgereift genug sind, um tatsächlich als 

Unterstützung eingesetzt zu werden. Personalverant-

wortliche haben die Befürchtung, dass Fehler in der 

Datenerhebung zu Problemen und Mehraufwand im 

gesamten Personalauswahlprozess führen. Hier sind 

sie vor allem von negativen Vorerfahrungen mit Chat-

bots geprägt, die Fragen nur unzureichend beantwor-

ten konnten. 

Angst vor dem unfreiwilligen Verlust von  

Bewerber*innen 

Personalverantwortliche haben Angst, dass aufgrund 

von Algorithmen vielversprechende Bewerber*innen 

aussortiert werden könnten, wenn die Bewerbungsun-

terlagen bestimmte Stichwörter nicht enthalten oder 

Bewerber*innen nicht dem typischen Profil für eine 

Stelle entsprechen. Darüber hinaus besteht die Be-

fürchtung, dass der Einsatz von KI vor allem auf ältere 

oder wenig technikaffine Bewerber*innengruppen ab-

schreckend wirken könnte, was zu einem Verlust des 

Interesses an der ausgeschriebenen Stelle oder zu ei-

nem frühzeitigen Abbruch der Bewerbung führen 

könnte. 

Angst, interessante Aufgaben zu verlieren 

Die Erleichterung der Arbeit für Personalverantwort-

liche gilt als einer der wesentlichen Vorteile, welcher 

durch den Einsatz von KI in der Personalauswahl er-

zielt werden soll. Tatsächlich wird KI von Personalver-

antwortlichen jedoch teilweise als Bedrohung wahrge-

nommen. Es gibt die Befürchtung, dass Personalver-

antwortliche interessante Aufgabenfelder sowie Ent-

scheidungsfreiheiten an KI verlieren könnten. Die 

Angst, in der Zukunft vollständig von einer KI ersetzt 

zu werden, haben hingegen nur wenige Personalver-

antwortliche. 

Trotz der Barrieren, die den Einsatz von KI in der 

Personalauswahl in österreichischen Unternehmen 

aktuell noch hemmen, wird die Technologie als viel-

versprechend und etwas, das weiter beobachtet wer-

den sollte, wahrgenommen. Es besteht grundsätzlich 

eine hohe Bereitschaft, KI zukünftig für bestimmte Ein-

satzgebiete zu verwenden. Diese Einsatzgebiete wer-

den im nächsten Kapitel näher beleuchtet. 

3.2.3 Einsatzgebiete von KI in der Personal-

auswahl 

Trotz der geringen Erfahrungen mit KI konnten die be-

fragten Personalverantwortlichen klare Vorstellungen 

nennen, wofür diese Technologie in der Personalaus-

wahl eingesetzt werden soll und wofür nicht. In den In-

terviews wurden den Personalverantwortlichen Fall-

beispiele zu einem Chatbot und einem Dashboard prä-

sentiert (siehe Interviewleitfaden im Anhang), um 

konkretere Vorstellungen, Erwartungen und Befürch-

tungen erörtern zu können. Diese Fallbeispiele sowie 

die in den Interviews ermittelten Einsatzmöglichkei-

ten von KI in der Personalauswahl werden im Folgen-

den dargestellt. 

Chatbot 

Fallbeispiel: Eine Bewerberin interessiert sich für eine 

ausgeschriebene Professur an der Karl-Franzens-Uni-

versität Graz und besucht die offizielle Internetseite. Die 

ausgeschriebene Stelle wird dort zwar beschrieben, je-

doch möchte sie sich weitere Informationen einholen. 

Dazu klickt sie auf das entsprechende Feld und das Chat-

bot-Fenster öffnet sich. Die Bewerberin hat nun die Mög-

lichkeit, ihre Fragen einzugeben, welche vom Chatbot in 

Echtzeit beantwortet werden (siehe Abb. 3.6). 



Künstliche Intelligenz in der Personalauswahl 

Seite 17 von 57 

Das Bereitstellen von Informationen durch Chatbots 

wurde von den Personalverantwortlichen durchgän-

gig als hilfreiche Unterstützung im Personalauswahl-

prozess gesehen: 

“Dort, wo wir es uns durchaus vorstellen können, 

ist in der Kommunikation mit Bewerberinnen, Be-

werbern im Rahmen von einem Chatbot, weil 

durchaus sehr wiederholende Fragen auch immer 

wieder auf uns zukommen. Das heißt, quasi in der 

Betreuung der Kandidaten und Kandidatinnen 

können wir uns durchaus vorstellen, dass dort Po-

tenzial ist.” (Leitende*r Personalverantwortli-

che*r, Unternehmensberatung, Wirtschaftsprü-

fung & Steuerberatung, 1.400 MA) 

Viele Fragen im Rahmen des Bewerbungsprozesses 

werden wiederholt von Bewerber*innen gestellt und 

könnten daher gut von Chatbots bearbeitet werden. 

Neben den klassischen Frequently Asked Questions 

(FAQs - also häufg gestellte Fragen), denken Personal-

verantwortliche dabei auch an Beratungen durch Chat-

bots, wie das Aufzeigen anderer passender und inte-

ressanter Stellen nach Eingabe des Lebenslaufs und 

der Interessen. Informationsgespräche sind allerdings 

nur eine Möglichkeit, wie Chatbots in der Personalaus-

wahl eingesetzt werden können. 

Fallbeispiel: Das Informationsgespräch mit dem Chat-

bot hat die Bewerberin darin bekräftigt, ihre Bewerbung 

für die ausgeschriebene Professur einzureichen. Sie ruft 

über das entsprechende Feld das Chatbot-Fenster auf 

und startet damit ein Bewerbungsgespräch mit dem 

Chatbot direkt auf der Internetseite der Universität. 

Analog zu einem herkömmlichen Bewerbungsgespräch 

stellt der Chatbot zunächst allgemeine Fragen, die im 

Verlauf des Gesprächs immer gezielter und spezifischer 

für die ausgeschriebene Stelle werden (siehe Abb. 3.7). 

Die Übernahme von Bewerbungsgesprächen durch 

Chatbots wird von österreichischen Personalverant-

wortlichen sehr unterschiedlich beurteilt. Die fehlende 

“menschliche Komponente”, also möglicherweise feh-

lende Flexibilität sowie emotionale Intelligenz bei der 

Durchführung dieser Tätigkeit, führt vorwiegend zu 

Bedenken. Nur sehr wenige können sich vorstellen, 

dass diese sehr komplexe Tätigkeit zur Zufriedenheit 

der Personalverantwortlichen, aber auch Bewer-

ber*innen, von Chatbots übernommen werden könnte. 

Jedoch wird es als hilfreich gesehen, wenn ein Chatbot 

Bewerbungsunterlagen über die Möglichkeit des 

Hochladens sammelt, eventuell Persönlichkeitstests 

durchführt und die Bewerber*innen nach der Bewer-

bung weiter betreut. So können Bewerber*innen di-

rekt vom Chatbot den Status ihrer Bewerbungen erfra-

gen bzw. können automatische Updates zum Bewer-

bungsstatus von ihm erhalten. Bei einer Zusage könnte 

ein Chatbot die ersten Schritte des Onboarding, wie 

Fragen zum ersten Arbeitstag und erforderliche Doku-

mente, mit den Bewerber*innen klären. 

Dashboard (graphische Datenvisualisierung) 

Fallbeispiel: Die Personalverantwortlichen sehen auf ei-

ner Überblicksseite alle Bewerber*innen für eine Stelle 

aufgelistet. Diese enthält einen Matching-Score mit der 

Stelle, der automatisiert von der KI berechnet wurde 

(siehe Abb. 3.8). Die Daten dazu stammen beispielsweise 

aus einem Chatbotverlauf, den Bewerbungsunterlagen 

oder Profilen auf Sozialen Medien. Die Personalverant-

wortlichen haben die Möglichkeit, sich mehr Informatio-

nen zu den Bewerber*innen einzuholen und eine detail-

liertere Ansicht aufzurufen (siehe Abb. 3.9). Hier wird 

der Matching-Score auf die drei Bereiche Bildung, Befä-

higung und Persönlichkeit aufgegliedert und relevante 

Schlüsselwörter zu den Bewerbungen dargestellt. Für 

alle Bewerber*innen kann eine dritte Detailansicht auf-

gerufen werden (siehe Abb. 3.10). Hier kann beispiels-

weise für Persönlichkeit eingesehen werden, welches 

Profil die Bewerber*innen mitbringen und was für die 

Stelle erforderlich ist. 

Insbesondere das Matching im Rahmen einer Vorse-

lektion der Bewerber*innen wird als vielversprechen-

des Einsatzgebiet von Dashboards gesehen. Dabei er-

folgt ein Vergleich der Anforderungen einer Stelle mit 

den Qualifikationen der Bewerber*innen. Grundsätz-

lich wird das Dashboard von Personalverantwortli-

chen als hilfreiches Hilfsmittel gesehen, um Ergebnisse 

zu visualisieren und übersichtlich darzustellen. 

“Ich finde ein Dashboard gut als Entscheidungs-

grundlage, ein Dashboard sollte aber keine Ent-

scheidungen treffen. Es soll einfach die entspre-

chenden Informationen liefern, um dann gut und 

rasch zu Entscheidungen zu kommen.” (Lei-

tende*r Personalverantwortliche*r, Anlagenbau 

& Intralogistik, 2.300 MA) 
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Im Rahmen der Gespräche betonten die Personal-

verantwortlichen, dass sie zwar den Einsatz von Dash-

boards in Vorselektionen als sinnvoll erachten, sie je-

doch lediglich als Entscheidungshilfe dienen sollte. Die 

endgültigen Entscheidungen sollen weiterhin von 

menschlichen Personalverantwortlichen getroffen 

werden. Es bestand Uneinigkeit darüber, ob Dash-

boards automatisiert Absagen beziehungsweise Zusa-

gen schicken sollen. 

Weitere Funktionen, die ein Dashboard überneh-

men soll, umfassen die automatische Schaltung von 

Stelleninseraten, die Suche und Identifikation von po-

tentiellen Kandidat*innen in Datenbanken, die Unter-

stützung bei der internen Personalentwicklung sowie 

das Erstellen von Statistiken zur Personalauswahl im 

Unternehmen. Das Erstellen eines Persönlichkeitspro-

fils mithilfe eines Dashboards wurde hingegen als kri-

tisch angesehen, weil Personalverantwortliche dafür 

eine “menschliche Komponente” in der Erhebung und 

Beurteilung der Persönlichkeit voraussetzen. 

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass beson-

ders eine Vorselektion von Bewerber*innen mithilfe 

eines Matching sowie die Bereitstellung von Informa-

tionen durch KI als interessant und unterstützend be-

urteilt wurden. Das deckt sich mit den Einsatzberei-

chen, in denen einige österreichische Unternehmen 

erste Umsetzungsversuche gestartet bzw. angedacht 

haben. 

3.2.4 Trends 

Die Offenheit der Personalverantwortlichen gegen-

über KI in der Personalauswahl, unter der Prämisse 

dass die Technologie ausgereift ist, zeigt sich in den Zu-

kunftsvorstellungen zu diesem Thema. Die Personal-

verantwortlichen wurden gefragt, welche Trends sie 

sich im Bereich von KI in der Personalauswahl vorstel-

len können. Es hat sich herausgestellt, dass für die 

meisten Personalverantwortlichen bzw. Unternehmen 

in Österreich der Einsatz von KI in oben beschriebener 

Form noch ein Trend der Zukunft ist, wenn auch be-

reits der nahen Zukunft. KI in der Personalauswahl z.B. 

Chatbots zur Terminvereinbarung, Kommunikation 

und Beantwortung von FAQ, zum eigenständigen Füh-

ren von Interviews sowie Dashboards für Matching 

müssen erst einsatzfähig werden. Damit ist auch ge-

meint, dass die Vorschläge und Entscheidungen nicht 

regelbasiert, sondern tatsächlich auf Basis historischer 

Daten entstehen. Längerfristig ist es für manche aber 

im Bereich des Vorstellbaren, dass die ersten Schritte 

in der Personalauswahl durch KI übernommen wer-

den und Personalist*innen erst später, einmalig Kon-

takt zu den Kandidat*innen haben. Die Beurteilung 

von Texten oder Arbeitsproben wird großteils als 

sinnvoller nächster Schritt von KI gesehen. Anwen-

dungsbeispiele sind einerseits die Beurteilung der 

Qualität der Arbeitsproben, andererseits Rückschlüsse 

über die Persönlichkeit aufgrund sprachlicher Muster. 

Für ersteres muss KI allerdings auch in der Lage sein, 

“die Bedeutung” von Texten sinngemäß zu verstehen. 

Weiterer Trend von KI ist die Videoanalyse von z.B. Be-

werbungsvideos. KI soll daraus zusätzlich zu den In-

halten auch sprachliche Fähigkeiten und Muster sowie 

Mimik und Gestik beurteilen können und so ein Per-

sönlichkeitsprofil mit Eignung für bestimmte Stellen 

erstellen. Weiterführend soll KI Persönlichkeits- oder 

Eignungsprofile durch die Analyse von Social Media-

Profilen erstellen können oder im Rahmen von Asses-

sments mit z.B. Rollenspielen eingesetzt werden. Hier 

sind auch Tests durch interaktive Spiele, im Sinne von 

Gamification, denkbar. Das volle Ausmaß der Einsatz-

möglichkeiten sehen viele Personalist*innen noch 

nicht als vollständig abschätzbar, jedoch muss der Ein-

satz über die Personalauswahl hinausgehend gedacht 

werden, z.B. im Rahmen des Onboardings neuer Mitar-

beiter*innen oder für bestehende Mitarbeiter*innen in 

der Personalentwicklung, wo Weiterbildungsmöglich-

keiten und -interessen ermittelt werden könnten. 

Auch im administrativen Bereich wird KI zukünftig als 

Unterstützung gesehen, beispielsweise beim automati-

schen Erstellen von Arbeitsverträgen und von Stelle-

ninseraten, sowie bei der Auswahl von Jobbörsen auf 

Basis von errechneten Erfolgschancen. 

Skeptischer wurde der Einsatz von Robotern in der 

Personalauswahl gesehen. Roboter, die beispielsweise 

das Bewerbungsgespräch führen oder eingestellte Be-

werber*innen am ersten Arbeitstag begleiten und on-

boarden, wurden als überflüssig wahrgenommen. Inte-

ressantere Umsetzungsmöglichkeit von KI waren audi-

obasierte Systeme, also Systeme, die keine schriftli-

chen Eingaben erfordern, sondern mündlich mit Daten 

gefüttert werden, da sie mit einer höheren Usability für 
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Bewerber*innen assoziiert wurden. Außerdem wurde 

betont, dass es zuallererst wichtig sei, vorurteilsfreie 

KI hinzubekommen. Einen letzten interessanten Zu-

kunftstrend stellt das persönliche Gespräch mit Perso-

nalverantwortlichen dar: 

“Ich frage mich allerdings, [...] ob es irgendwann 

wieder eine Auszeichnung ist, wieder mit einer 

Person zu sprechen. Im Sinne von, die Stelle ist so 

oder das Unternehmen ist so. . . Ich bin denen so 

wichtig, dass tatsächlich ein Mensch mit mir 

spricht. […] Also, wenn ich mir jetzt überlege, das 

Pendel geht Richtung Technik, jetzt probieren wir 

alles Mögliche zu optimieren und dann, wenn es 

wieder zurück geht, ob das vielleicht dann einmal 

ein Qualitätskriterium ist. Werden wir beobach-

ten.” (Leitende*r Personalverantwortliche*r, Ge-

sundheitswesen, 18.000 MA) 

Während im Moment versucht wird, Technologien 

als Unterstützung für Menschen zu optimieren und 

diese ein Novum sind, sieht diese*r Personalist*in den 

Trend in der Zukunft zurück Richtung menschliche In-

teraktion: wenn sich das Unternehmen die menschli-

che Arbeitskraft und ihre Zeit für Bewerber*innen leis-

ten, könnte das als Wertschätzung den Bewerber*in-

nen gegenüber interpretiert werden. 

 

 

 
Abbildung 3.5: Videoanalysetools 



Künstliche Intelligenz in der Personalauswahl 

Seite 20 von 57 

 
Abbildung 3.6: Fallbeispiel Chatbot – Informationsgespräch 

 

Abbildung 3.7: Fallbeispiel Chatbot – Bewerbungsgespräch 
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Abbildung 3.8: Fallbeispiel Dashboard – Ebene 1 

 

 

Abbildung 3.9: Fallbeispiel Dashboard – Ebene 2 
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Abbildung 3.10: Fallbeispiel Dashboard – Ebene 3 
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4 Perspektive  

 Bewerber*innen 
m die Perspektive der Bewerber*innen zur 

Nutzung von KI-Systemen zu erfassen wird 

(a) auf Erkenntnisse aus bestehenden wis-

senschaftlichen Studien zurückgegriffen und (b) 

eine Sekundäranalyse von zwischen Januar und 

Februar 2020 erhobenen Umfragedaten vorge-

nommen. Schließlich (c) werden Ergebnisse einer 

im Zuge des Projektes durchgeführten quotenre-

präsentativen, standardisierten Umfrage präsen-

tiert. 

4.1 Bewerber*innenperspektive in 

der Literatur 

KI-Systeme sind bereits jetzt oft klassischen Compu-

tersystemen aber auch menschlichen Expert*innen 

überlegen (Wanner et al. 2020). Wenig überraschend 

werden daher KI-Systeme in verschiedenen Bereichen 

verwendet. Aber es gibt auch viele Bereiche, in denen 

KI-Systeme ein hohes Potential bieten, jedoch nicht 

eingesetzt werden. Denn eine hohe technische Leis-

tungsfähigkeit von KI-Systemen (wie bspw. eine hohe 

Prognosegenauigkeit oder eine gute Erkennungsrate 

bei Bildern) ist alleine nicht immer ausreichend für de-

ren erfolgreichen Praxiseinsatz. Die Einführung von 

KI-Systemen im Speziellen und IT-Systemen im Allge-

meinen ist keine ausschließlich technische Frage 

(Hansen et al. 2019). 

Auch bei der Anwendung von KI in der Personalaus-

wahl zeigt sich, dass vielfältige Faktoren beeinflussen, 

wie KI von Bewerber*innen tatsächlich an- und wahr-

genommen wird. Ähnlich wie bei der Diskussion um 

die Akzeptanz von KI aus der Sicht von Personalist*in-

nen (siehe Abschnitt 3.1) zeigt eine Studie, dass Be-

werber*innen aktuell noch eine höhere Bewerbungs-

absicht haben, wenn ihre Bewerbung von Menschen 

und nicht von KI bewertet wird (Mirowska, 2020). Al-

lerdings können zum Beispiel eine positive Wahrneh-

mung vom Unternehmen sowie die Neuartigkeit der 

KI-Technologie die Absicht, einen Bewerbungsprozess 

mit KI vollständig zu durchlaufen, positiv beeinflussen, 

während Ängste gegenüber der KI-Technologie diese 

Absicht vermindern (Van Esch, Black und Ferolie, 

2019; Esch, Black und Arli, 2020). Bewerber*innen, die 

häufig soziale Medien nutzen, KI-Technologie als mo-

dern und angesagt empfinden, und zudem das Gefühl 

haben, von der KI fair behandelt zu werden, haben eine 

höhere Bereitschaft sich im Rahmen eines KI-gestütz-

ten Personalprozesses zu bewerben und diesen voll-

ständig abzuschließen (Van Esch und Black, 2019). 

Wahrgenommene Fairness wurde in mehreren Stu-

dien als wichtiger Faktor für die Akzeptanz von KI in 

der Personalauswahl gefunden. Aktuell werden 

menschliche Bewerbungsgespräche und Personalent-

scheidungen fairer beurteilt als KI-gestützte Personal-

auswahl (Acikgoz u. a., 2020; Dineen, Noe und Wang, 

2004; Gonzalez u. a., 2019; Nørskov u. a., 2020). Das 

Gefühl geringerer Fairness wirkt sich auch negativ auf 

die Akzeptanz hochautomatisierter Interviews aus, in 

denen Bewerber*innen zudem das Gefühl von Kon-

trollverlust erleben (Langer, König und Papathana-

siou, 2019). Andererseits vermitteln hochautomati-

sierte Interviews den Eindruck, dass Entscheidungs-

prozesse einheitlich für alle Bewerber*innen durchge-

führt werden und damit fair sind (Langer u. a., 2019). 

Um Akzeptanz gegenüber der KI bei Bewerber*in-

nen zu fördern, muss das Gefühl der Fairness entste-

hen und Unsicherheiten sowie falsche Annahmen über 

die KI-Systeme abgebaut werden. Dabei ist es wenig 

förderlich, dass viele KI-Systeme eine Black-Box dar-

stellen, d.h. Menschen haben keinen direkten Einblick, 

wie die Daten verarbeitet werden und warum eine be-

stimmte Entscheidung getroffen wurde. Darauf soll im 

Folgenden näher eingegangen werden. 

Das Black Box Problem von KI 

Einer der besonders kritischen Gründe für die Nicht-

einführung von KI-Systemen ist der Black-Box Charak-

ter von KI, bei denen die Gründe für die getroffenen 

Entscheidungen nicht nachvollzogen werden können. 

Insbesondere zwei Probleme entstehen durch den 

Black Box Charakter von KI: 

1. Die Intransparenz der von durch KI-Systeme ge-

troffenen Entscheidungen kann eine geringe Ak-

zeptanz oder ein geringes Vertrauen durch nach-

gestellte menschliche Entscheider*innen sowie 

U 
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durch Personen, die von diesen Entscheidungen 

betroffen sind, zur Folge haben. Diese geringe Ak-

zeptanz bzw. das geringe Vertrauen kann dann 

wieder den Einsatz dieser KI-Systeme erschwe-

ren oder sogar unmöglich machen. 

2. Ein weiteres Problem aus Sicht der Bewerber*in-

nen sind die zu erfüllenden rechtlichen Regelun-

gen für den Einsatz von KI-Systemen, die von 

Black-Box Algorithmen nicht ohne zusätzliche An-

strengungen erfüllt werden können. Eine Er-

klärbarkeit der Entscheidung kann hier von Be-

werber*innen verlangt werden (Königstorfer and 

Thalmann 2020). 

Besonders relevant für die Perspektive der Bewer-

ber*innen ist der Fall der Akzeptanz bzw. des Vertrau-

ens in durch KI getroffene Entscheidungen. Betrachten 

wir dazu zuerst zwei Fälle außerhalb des Personalaus-

wahl-Bereichs. So werden KI-Systeme bspw. einge-

setzt, um (a) die Kreditwürdigkeit von Personen ein-

zuschätzen und dies inkludiert unter anderem auch 

schon Daten aus Facebook-Profilen (Rothmann et al. 

2014). Die Entscheidung über die Kreditwürdigkeit 

hat natürlich starke Auswirkungen für die Betroffenen. 

Potentiell noch schwerwiegender können die Konse-

quenzen automatisierter Entscheidungen bspw. bei 

(b) durch KI gesteuerten autonomen Fahrzeugen sein. 

Diese waren dabei auch bereits in tödliche Unfälle ver-

wickelt (Marshall 2018). In beiden Fällen ist intuitiv 

klar, dass wir Erklärung verlangen und wissen möch-

ten, warum (a) kein Kredit gewährt wurde und (b) die 

KI das Fahrzeug nicht gestoppt hat. Die Beantwortung 

der letzten Frage dauerte schließlich aufgrund der 

Komplexität des KI-Modells mehrere Wochen (Gilpin 

et al. 2019). 

Auch der Bereich der Personalauswahl ist aus Sicht 

der Bewerber*innen mit weitreichenden Konsequen-

zen verbunden und entsprechend erwarten wir auch 

hier intuitiv nach (zumindest der Möglichkeit) einer 

Erklärung. Diese für uns intuitive Erwartung einer Er-

klärung wird auch durch empirische Studien gestützt. 

So wurde beispielsweise gezeigt, dass sowohl Persona-

list*innen als auch Bewerber*innen von KI-Systemen 

in der Personalauswahl eine transparente und be-

gründbare Entscheidung erwarten und Black-Box Sys-

temen nicht vertrauen (Ochmann und Laumer, 2019). 

Es kann somit gesagt werden, dass die unfaire und 

intransparente Wahrnehmung von KI, die Akzeptanz 

im Allgemeinen (Guidotti et al. 2018; Ribeiro et al. 

2016; Ye and Johnson 1995) und speziell bei sensiblen 

Entscheidungen negativ beeinflusst (Binns u. a., 2018; 

Lee, 2018; Schumann u. a., May 2020; Zerilli u. a., 

2019). Damit variiert auch die Dringlichkeit, mit der 

eine Erklärung erwartet wird. Während die konkrete 

Auswahl einer uns auf Facebook gezeigten Werbung in 

den meisten Fällen wohl keiner Erklärung bedarf sieht 

es bei dem oben genannten Beispiel des Kreditantra-

ges schon anders aus. 

Aus rechtlicher wie auch aus Nutzer*innensicht ist 

die Erklärung von Entscheidungen also zentral. Trans-

parenz durch Erklärungen hilft den erfolgreichen Ein-

satz zu realisieren. Daher ist es wenig verwunderlich, 

dass aktuell auf technischer Seite große Anstrengun-

gen im Bereich der Erforschung von Erklärungskom-

ponenten für KI-Entscheidungen unternommen wer-

den. 

In der Vergangenheit kam es zu zahlreichen Kontro-

versen hinsichtlich KI-Systemen, die verzerrte und dis-

kriminierende Entscheidungen getroffen haben 

(Adadi and Berrada, 2018). Diesbezügliche Zweifel 

wurden unter anderem durch medienwirksame Vor-

fälle verstärkt. Ein bekanntes Beispiel ist der automa-

tisierte Bewerbungsprozess des amerikanischen On-

lineversandhändlers Amazon, wobei die KI weibliche 

Bewerberinnen bei der Personalauswahl systematisch 

benachteiligte (Dastin, 2018). Wie im vorherigen Teil 

bereits gezeigt wurde, besteht seitens der Nutzer*in-

nen zunehmender Bedarf, Begründungen und Recht-

fertigungen für KI-Ergebnisse sicherzustellen. Der ver-

stärkte Wunsch nach erklärbarer KI zeigt sich vor al-

lem in sensiblen Anwendungsbereichen, wie beispiels-

weise der Personalauswahl (Gade et al., 2020; Och-

mann et al., 2020; Schumann et al., 2020). Mithilfe von 

KI können Bewerbungsgespräche online durchgeführt 

werden sowie auf Grundlage der eingereichten Le-

bensläufe und Antworten eine Vorauswahl der geeig-

netsten Bewerber*innen getroffen werden. Da KI ent-

scheidet, ob Kandidat*innen für eine Stelle geeignet 

sind oder nicht, nimmt die KI einen direkten Einfluss 

auf das Leben eines Menschen (Yarger et al., 2019), 

weshalb Bewerber*innen stichhaltige Erklärungen für 

die getroffenen Entscheidungen erwarten (Gade et al., 

2020; Kim et al., 2020). 
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4.2 Allgemeine Perspektive von Be-

werber*innen in Österreich 

Die in diesem Teil präsentierten Ergebnisse basieren 

auf den Daten einer im Jänner und Februar 2020 

durchgeführten quotenrepräsentativen Umfrage in 

der österreichischen Bevölkerung. 

Insgesamt wurden 190 Personen aus Österreich mit 

einem Durchschnittsalter von 47,0 Jahren (Stan-

dardabweichung = 15,5 Jahre) befragt. 49% waren 

männlich, 37,4% verfügten über mindestens einer Ma-

tura als höchsten Bildungsabschluss. 

Den befragten Personen wurden eine Reihe von Fra-

gen zur Verwendung von Chatbots im Bewerbungspro-

zess gestellt. Eine Übersicht dieser Fragen sowie der 

Anteil an befragten Personen, die den entsprechenden 

Aussagen zustimmten (stimme sehr zu & stimme eher 

zu) findet sich in Tabelle 4.1. Am meisten Zustimmung 

finden mit über 60% Aussagen über eine entspre-

chende Unterstützung zu einem Chatbot, sowohl in 

Form einer Ansprechperson wie auch einer Anleitung. 

Dazu passt, dass nur je 21%, 26% bzw. 33% davon aus-

gehen, dass Interaktionen mit einem Chatbot flexibel 

sowie klar und verständlich, sowie insgesamt einfach 

sind. Am wenigsten Zustimmung finden Aussagen, die 

auf positive Reaktionen von Freund*innen und Be-

kannten zur Nutzung von Chatbots im Bewerbungs-

prozess abzielen (13 bzw. 11%). Auch Zustimmungen 

dazu, dass der Einsatz von Chatbots zu einem faireren 

und transparenteren Bewerbungsprozess führen, fin-

det sich nur bei zwischen 20 und 28% der Befragten. 

Immerhin 40% stimmen der Aussage zu, dass der Chat-

boteinsatz zu einem schnelleren Feedback führt. 

In einem weiteren Teil der Umfrage wurde den Teil-

nehmer*innen ein konkreter Einsatz eines Chatbots 

vorgestellt. Dieser Chatbot kommuniziert mit den Teil-

nehmer*innen vor der Bewerbung und beantwortet 

Fragen sofort. Dazu wurde Abbildung 4.1 gezeigt. Im 

Anschluss daran wurden die Befragten gebeten, anzu-

geben, ob sie den in Tabelle 4.2 dargestellten Aussagen 

zur Verwendung eines Chatbots zur Beantwortung 

von Fragen zur offenen Stelle zustimmen oder nicht. 

Hier zeigt sich eine gespaltene Meinung. 50% geben 

an, dass sie darauf vertrauen, dass der Chatbot gute 

Antworten auf Fragen gibt; für knapp die Hälfte (48%) 

beeinflusst der Einsatz eines solchen Chatbots die Ent-

scheidung sich zu bewerben positiv und 40% halten ei-

nen solchen Einsatz generell für positiv. Allerdings 

würden nur 30% ihre Fragen dem Chatbot stellen, 

wenn dieser die Alternative zu einer menschlichen An-

sprechperson wäre. 

4.3 Die Perspektive von  

 AMS Klient*innen 

In diesem Abschnitt präsentieren wir schließlich Er-

gebnisse aus einer quotenrepräsentativen standardi-

sierten Umfrage unter beim AMS gemeldeten Perso-

nen. 

Szenarienübersicht 

Den Kern der Befragung bildeten drei Szenarien zu ei-

nem Bewerbungsprozess, wobei der Entscheidungs-

träger in der Vorauswahl variiert wurde. Einmal war 

dies ein Mensch, zwei Szenarien betrafen Vorauswahl-

entscheidungen durch einen KI-basierten Chatbot. 

Abbildung 4.4 zeigt die drei Varianten, mit denen die 

Szenarien eingeführt wurden. Auf der linken Seite der 

Abbildung findet sich die Einführung für das Szenario 

mit dem*der menschlichen Entscheider*in (im Weite-

ren wird dies mit MENSCH abgekürzt). Die rechte Seite 

zeigt die Einführung für das Szenario mit einem KI-ba-

sierten Chatbot mit Erklärungskomponente, der zu-

dem für faire Entscheidungen optimiert ist (FAT_KI). 

Das zweite Szenario mit KI-basiertem Chatbot ist nicht 

abgebildet, da es bis auf den Austausch der Wörter 

Mitarbeiter*in bzw. Mensch identisch mit dem Szena-

rio MENSCH ist. Da hier keine Erklärung eingesetzt 

wurde, entspricht dies einer Black-Box KI 

(BLACK_BOX_KI). 

Nach dieser Einführung in das Szenario wird eine da-

zugehörige Entscheidung gezeigt, in der eine Ableh-

nung in der Vorauswahl stattfindet. In der Umfrage 

wurden den Klient*innen zwei der drei Szenarien vor-

gestellt. Eines davon war immer der menschliche Ent-

scheider sowie einer der beiden KI-basierten Chatbots. 

Nach jeder der beiden gezeigten Entscheidungen wur-

den die Teilnehmer*innen gebeten, diese hinsichtlich 

der wahrgenommenen Fairness zu beurteilen. 
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Tabelle 4.1: Zustimmung zu Aussagen zur Verwendung von Chatbots im Bewerbungsprozess (in %) 
Frage Zustimmung 

in % 

Es ist mir wichtig, dass ich eine Ansprechperson kontaktieren kann, wenn ich während der Interaktion mit einem Chat-

bot Hilfe benötige. 

64,2 

Es ist mir wichtig, dass es eine Anleitung zur Verwendung des Chatbots gibt. 61,1 

Durch die Verwendung eines Chatbots erwarte ich ein schnelleres Feedback als in einem gewöhnlichen Bewerbungs-

prozess durch einen menschlichen Experten. 

40,0 

Es ist einfach mit einem Chatbot zu interagieren. 33,2 

Durch die Verwendung eines Chatbots in einem Bewerbungsprozess, erwarte ich mir eine transparentere Entscheidung 

als von einem menschlichen Experten. 

27,9 

Durch den Einsatz eines Chatbots in einem Bewerbungsprozess, erwarte ich mir eine fairere Bewertung als von einem 

menschlichen Experten. 

26,8 

Die Interaktion mit einem Chatbot ist klar und verständlich. 26,3 

Mit einem Chatbot kann ich flexibel interagieren. 21,1 

Die Interaktion mit einem Chatbot ist kompliziert und schwierig zu verstehen. 20,5 

Die Verwendung eines Chatbots im Bewerbungsprozess erhöht meine Chancen auf eine faire Bewertung. 20,0 

Personen, die mir wichtig sind, würden mich darin bestärken, einen Chatbot zu nutzen. 13,2 

Wenn ich in meinem Bekanntenkreis davon erzähle, dass ich einen Chatbot benutzt habe, würde das einen guten Ein-

druck machen. 

10,5 

 

 

Abbildung 4.1: Beschreibung Chatbot 

Tabelle 4.2: Zustimmung zu Aussagen zur Chatbot-Verwendung im Bewerbungsprozess zur Beantwortung von Fragen (in %) 
Frage Zustimmung in % 

Ich vertraue darauf, dass der eben beschriebene Chatbot gute Antworten auf meine Fragen zur offenen Stelle 

gibt. 

50,0 

Der Einsatz eines Chatbots während einer Bewerbung, der meine Fragen sofort beantwortet, beeinflusst 

meine Entscheidung mich zu bewerben positiv. 

47,9 

Ich sehe diesen Einsatz von Chatbots im Bewerbungsprozess positiv. 40,0 

Wenn dieser Chatbot bei einer Bewerbung als Alternative zu einer menschlichen Ansprechperson angeboten 

wird, dann wähle ich den Chatbot. 

31,1 
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Abbildung 4.2: Szenarienübersicht 1 
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Abbildung 4.3: Szenarienübersicht 2 
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Abbildung 4.4: Szenarienübersicht 

  



Künstliche Intelligenz in der Personalauswahl 

Seite 30 von 57 

Durchführung der Umfrage und Frageblöcke 

Die Online-Umfrage wurde in der Software Unipark 

umgesetzt und durch das AMS an insgesamt 15000 

Personen in 3 Wellen ausgesendet. Insgesamt 1336 

der kontaktierten Personen beantworten den Frage-

bogen, was einer Rücklaufquote von 8,9% entspricht.1 

Unter den beantworteten Fragebögen waren 52,2% 

von weiblichen Klientinnen, 40,3% verfügten über 

(mindestens) eine Matura und 82,3% über die öster-

reichische Staatsbürgerschaft. 27,1% fielen in die Al-

tersgruppe von 18-35, 51,7% in die Altersgruppe von 

36-55 und die verbleibenden 21,2% waren 56 Jahre 

oder älter. Abbildungen 4.5 und 4.6 veranschaulichen 

die Alters- und Ausbildungsverteilung grafisch. 

 

 

Abbildung 4.5: Verteilung der Altersgruppen 

 

 

Abbildung 4.6: Verteilung der höchsten abgeschlossenen  
Ausbildung 

 
 

1 Hier ist zu berücksichtigen, dass wenige Stunden nach der Aussen-
dung der zweiten Welle das Umfragesystem für 2 Tage nicht erreich-
bar war und der Rücklauf dementsprechend niedriger war. 

Messung der Fairnesseinschätzung der  

Ablehnungsentscheidung und wahrgenommener  

Alltagsdiskriminierung 

Zur Untersuchung, wie sich die verschiedenen Szena-

rien sowie die wahrgenommene Diskriminierung im 

Alltag auf die Fairnesseinschätzung der KI-Entschei-

dungen auswirken, wurde nach jedem Szenario die 

Einschätzung der Fairness mit den fünf in Tabelle 4.4 

abgefragt, adaptiert von Teilfragen der deutschen Va-

riante der Selection Procedural Justice Scale (SPJS; 

Bauer et al. 2001) von Konradt et al. Alltagsdiskrimi-

nierung wurde mit auf Deutsch übersetzten Fragen 

von Williams et al. (1997) gemessen, dargestellt in Ta-

belle 4.3. 

Ergebnisse 

Die in Tabelle 4.4 angeführten Anteile der Zustimmung 

zeigen, dass für alle Vertrauenssaussagen das Mitar-

beiter*innen-Szenario durchwegs die höchsten Zu-

stimmungsraten hat. Deutlich abfallend dahinter fin-

den sich die Raten des FAT-KI Szenarios und nochmals 

niedriger sind jene des Black Box KI-Szenarios. 

Die Mittelwerte der Fairnessskala (Mittelwert aus 

allen Fragen in Tabelle 4.4) werden zur Beantwortung 

der der ersten der beiden Hauptfragen betrachtet: Gibt 

es Unterschiede bei der Fairnessbeurteilung der 

Entscheidungen in den Mitarbeiter*innen-, Black Box 

KI und FAT KI-Szenarien. Abbildung 4.7 zeigt die Mit-

telwerte der Fairnessbeurteilungen. Wir sehen den 

niedrigsten Wert von 3.2 für das Black Box Szenario 

und den höchsten Wert von 4.2 für das Mitarbeitersze-

nario, welches damit als am fairsten beurteilt wird. Da-

zwischen findet sich mit einer Fairnessbeurteilung von 

3.7 das FAT KI-Szenario. Paarweise Vergleiche der 

Fairnessbeurteilungen in den Szenarien zeigen, dass 

sich diese in allen Szenarien voneinander statistisch 

signifikant unterscheiden (t-tests, alle p-Werte < 0.05 

mit Bonferroni Korrektur für 3 paarweise Tests).
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Tabelle 4.3: Wahrgenommene Häufigkeit verschiedener Alltagsdiskriminierungen (in%) 

Frage Fast jeden 

Tag 

Mind. ein-
mal pro 
Woche 

Mehrm. 

im Monat 

Mehrm. im 

Jahr 

Weniger 
als 

einmal 

Jim Jahr 

Nie 

Ich werde schlechter behandelt als an-

dere Menschen. 

3,1 4,4 6,2 19,1 29,3 37,9 

Es wirkt oft, als ob Menschen vor mir 

Angst hätten. 

2,8 1,9 3,0 12,4 20,3 59,6 

Menschen tun so, als wäre ich nicht be-

sonders intelligent. 

2,2 3,6 2,4 10,9 24,3 56,6 

Ich erhalte eine schlechtere Bedie-

nung als andere Menschen in Restau-

rants oder Geschäften. 

1,3 1,9 2,6 7,9 26,2 60,0 

Ich werde bedroht oder belästigt. 1,0 1,1 1,9 5,8 16,4 73,7 

 

Tabelle 4.4: Zustimmung zu Vertrauensfragen der Chatbotentscheidung in den drei Szenarien (in %) 

Frage Mensch FAT KI Black Box KI 

Ich vertraue dem Mitarbeiter/Chatbot, dass er meine Angaben im Bewer-

bungsgespräch korrekt einstuft. 

62,4 26,8 17,4 

Der Mitarbeiter/Chatbot trifft eine faire Auswahl. 49,0 22,1 13,4 

Auch wenn jemand die Fähigkeiten des Mitarbeiters/Chatbots in der Per-

sonalauswahl anzweifelt, würde ich dem Mitarbeiter/Chatbot vertrauen. 

42,7 16,2 10,0 

Wenn ich entscheiden könnte, würde ich den Mitarbeiter/Chatbot nicht 

meine Eignung für eine wichtige Arbeitsstelle einstufen lassen. 

33,5 12,3 9,4 

Ich wünschte, ich hätte eine Möglichkeit, die Auswahlentscheidungen des 

Mitarbeiters/Chatbots zu kontrollieren. 

15,2 9,0 6,0 

 

 

  

Abbildung 4.7: Fairnessbewertung in den Szenarien 

Wenn also auch die Entscheidung durch einen Men-

schen durchschnittlich als am fairsten beurteilt wird, 

so ist durch die Verwendung von transparenten KI-

Systemen mit Erklärungskomponenten sowie einer 

auf Nicht-Diskriminierung ausgelegten und kommuni-

zierten Gestaltung möglich, die Lücke gegenüber der 

Fairnessbeurteilung von intransparenten Black Box 

KI- Systemen zumindest teilweise zu schließen. 

Im nächsten Schritt, wird der Einfluss wahrgenom-

mener Diskriminierung auf die Fairnesseinschät-

zung von KI-Entscheidungen betrachtet. Insgesamt 

zeigt sich bei den Angaben zur Häufigkeit der im Alltag 

wahrgenommenen Diskriminierung, dass für alle Be-

reiche bis auf einen (die allgemeine Aussage ”Ich 

werde schlechter behandelt als andere Menschen”) 

mehr als die Hälfte der Befragten angeben, dass sie 

noch nie Diskriminierung wahrgenommen haben. 

Mindestens mehrmals pro Monat nehmen je etwa 10% 

der Befragten Diskriminierung wahr. Zur Untersu-

chung des Zusammenhangs zwischen dieser wahrge-

nommenen Diskriminierung mit der Fairnesseinschät-
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zung in den verschiedenen Szenarien wird der Mittel-

wert aus allen Diskriminierungsfragen gebildet. 2 An-

hand dieser Skala werden die Teilnehmer*innen nach 

deren wahrgenommener Diskriminierung in vier 

Gruppen eingeteilt; die Gruppe mit Werten von 1 bis 

1,2 auf der Diskriminierungsskala ist jene, die keine 

Diskriminierung wahrnimmt; dies sind 36,6% der Be-

fragten. Die Gruppe von 2 bis 6 jene mit der vergleichs-

weise stärksten Diskriminierungswahrnehmung, was 

auf 21.9% der Befragten zutrifft. Die beiden mittleren 

Gruppen weisen dementsprechend eine eher niedrige 

(1,2 bis 1,6; 22,0%) bzw. eher starke (1,6-2; 19,5%) 

wahrgenommene Diskriminierung auf. 

Abbildung 4.8 zeigt die Mittelwerte der Fairnessein-

schätzung der Entscheidungen dieser vier Gruppen je-

weils einzeln für die drei Szenarien. Es zeigt sich, dass 

mit zunehmender wahrgenommener Diskriminierung 

die Fairnesseinschätzungen sowohl des FAT KI Szena-

rios wie auch des Black Box KI Szenarios steigen. Dem-

gegenüber sinkt die Fairnesseinschätzung der Ent-

scheidung des Mitarbeiters bzw. der Mitarbeiterin. In 

Summe nähern sich die Mittelwerte mit zunehmender 

wahrgenommener Diskriminierung an, die Reihen-

folge der Fairnesseinschätzung – Mensch vor FAT KI 

und diese vor Black Box KI – bleibt aber immer erhal-

ten. Bivariate lineare Regressionsmodelle mit der Fair-

nesseinschätzung als abhängige Variable und der (hier 

nicht kategorisierten) wahrgenommenen Diskriminie-

rung als unabhängige Variable bestätigen die in Abbil-

dung 4.8 ersichtlichen Zusammenhänge: Ein Modell, 

welches ausschließlich Daten für das Szenario Mitar-

beiter*in enthält zeigt einen signifikanten negativen 

Regressionskoeffizienten von -0,07 (p=0,01) für die 

wahrgenommene Diskriminierung. Umgekehrt zeigen 

Modelle basierend auf Daten für lediglich das Black 

Box KI Szenario, bzw. das FAT KI Szenario, signifikante 

positive Regressionskoeffizienten von 0,21 bzw. 0,12 

(p<0,01 bzw. p=0,02). 

Somit zeigt sich, dass eine wahrgenommene Diskri-

minierung mit einer höheren Fairnesseinschätzung 

der Entscheidungen von sowohl Black Box KI Syste-

men als auch FAT KI Systemen einhergehen, während 

umgekehrt mit zunehmender wahrgenommener Dis-

kriminierung die Fairnesseinschätzung der menschli-

chen Entscheidung, wenn auch schwächer, abnimmt. 

 

 
Abbildung 4.8: Einfluss von wahrgenommener Diskriminie-

rung auf die Fairnessbewertung in den Szena-
rien 

 

  

 
 

2 Die Skala wird dabei als ordinal behandelt. 
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5 Dashboarddesign 
m zu untersuchen, wie KI Personalist*in-

nen in der Personalauswahl unter Einhal-

tung beispielsweise rechtlicher Anforde-

rungen unterstützen kann, werden im Folgenden 

(a) das Design eines prototypischen Dashboards 

sowie (b) dessen experimentelle Überprüfung er-

läutert. 

5.1 Erstellung eines Dashboards 

5.1.1 Definition von Anforderungen 

Als ersten, vorbereitenden Schritt eines Dashboardde-

signs ist es erforderlich, Anforderungen und Kriterien 

an ein Dashboard für die Personalauswahl zu definie-

ren. Als Grundlage dient eine Literaturrecherche zu 

den Bereichen Datenschutz-Grundverordnung, Perso-

nalauswahl und Visual Analytics, die als relevant für 

eine rechtlich sichere und praxistaugliche Konzeption 

eines Dashboards angenommen werden können. 

Datenschutz-Grundverordnung 

Seit dem 25. Mai 2018 sind die in der Datenschutz-

Grundverordnung (DSGVO) enthaltenen Maßgaben 

verbindlich in den jeweiligen Mitgliedstaaten der EU 

anzuwenden. Das Ziel der DSGVO ist es, die Verbrau-

cher*innen zu schützen, indem die Verarbeitung per-

sonenbezogener Daten strenger reguliert wird. In Hin-

blick auf die Personalauswahl bzw. auf ein KI-gestütz-

tes Dashboard zur Personalauswahl, ist im Besonde-

ren der Artikel 22 der DSGVO interessant: „Die be-

troffene Person hat das Recht, nicht einer ausschließ-

lich auf einer automatisierten Verarbeitung — ein-

schließlich Profiling — beruhenden Entscheidung un-

terworfen zu werden, die ihr gegenüber rechtliche 

Wirkung entfaltet oder sie in ähnlicher Weise erheb-

lich beeinträchtigt” (...). Von automatisierter Verarbei-

tung bei der Entscheidungsfindung kann gesprochen 

werden, wenn diese ohne menschliche Intervention 

stattfindet. Insbesondere wenn die daraus resultie-

rende Entscheidung für die betroffene Person verbind-

lich ist, muss folglich sichergestellt werden, dass die 

Rechte der Person geschützt sind. (Brkan, 2019). Ein 

Anwendungsbeispiel, in dem dieser Paragraph zu tra-

gen kommt, ist die KI-gestützte Personalauswahl, die 

Einfluss auf die Entscheidung über ein Beschäftigungs-

verhältnis einer Person haben kann. 

Die Literatur spricht im Kontext des Artikels 22 

auch von der Lesbarkeit im Design, wenn Algorithmen 

im Entscheidungsprozess eingebunden werden. Die 

Lesbarkeit kann wie folgt definiert werden: „[. . . ] mak-

ing data and analytics algorithms both transparent and 

comprehensible to the people the data and processing 

concerns” (Mortier u. a., 2014). Malgieri und Comandé 

(2017) verdeutlichen diese Definition noch weiter und 

führen aus: „legibility of data and analytics algorithms 

is a concept able to combine comprehensibility of the 

functioning of the algorithm [. . . ] with transparency 

about the commercial use of that algorithm [. . . ] in an 

effective way.“ Bei den Darstellungen des Outputs des 

Algorithmus in einem Dashboard geht es um die Im-

plementierung, also den „commercial use of that algo-

rithm“. In diesem spezifischen Fall kann besonders 

eine Maßnahme als relevant bezeichnet werden, da sie 

sich direkt auf die Gestaltung und Design eines Dash-

boards für die Personalauswahl auswirkt (Malgieri 

und Comandé, 2017): „The right to obtain human in-

tervention“ – Wodurch und wie können Persona-

list*innen ermächtigt werden, auf die Entscheidung 

Einfluss zu nehmen. 

Dabei muss auf die folgenden Anforderungen beim 

Design des Dashboards geachtet werden, damit dem 

Recht auf menschliche Intervention Folge geleistet 

wird und Personalist*innen Einfluss auf die Entschei-

dung haben (Malgieri und Comandé, 2017; Mendoza 

und Bygrave, 2017): 

1. Das Dashboard muss menschliche Intervention 

für die Vorauswahl ermöglichen. 

2. Diese Intervention muss als relevant angesehen 

werden und somit die Funktion der menschlichen 

Personalist*innen widerspiegeln. 

3. Das Design des Dashboards sollte Informationen 

enthalten, damit das Urteilsvermögen und die Er-

fahrung der Personalist*innen für eine Personal-

entscheidung genutzt werden können. 

U 
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Personalauswahl 

Wenn man die drei Anforderungen, welche sich aus 

der DSGVO ergeben genauer betrachtet, erkennt man 

eine enge Verknüpfung zum praktischen Bereich der 

Personalauswahl. Das Dashboard muss einerseits die 

relevanten Daten für die Personalentscheidung dar-

stellen und andererseits auch Raum für die Funktion 

der Personalist*innen bieten. Eine Sichtung und eine 

Auswahl von Bewerber*innen wie im traditionellen 

Personalauswahlprozess, muss also auch über ein 

Dashboard für Personalist*innen ermöglicht werden. 

Um den Prozess der Sichtung in einem Dashboard ab-

zubilden, muss Personalist*innen die Möglichkeit ge-

boten werden, sich mit den Bewerbungsunterlagen 

auseinander zu setzen. Somit kann als erste Anforde-

rungen im Bereich der Personalauswahl festgehalten 

werden, dass es essentiell ist, einen Abgleich zwischen 

Bewerber*inneninformationen und Anforderungspro-

fil innerhalb des Dashboards zu ermöglichen. Dies 

dient nicht nur dem Zweck der Vorauswahl von Be-

werber*innen, sondern ist auch im Sinne der DSGVO, 

da dies der Funktion der Personalist*innen entspricht. 

Welche Informationen ein solches Anforderungsprofil 

beinhaltet und wie detailliert dies dargestellt wird, va-

riiert im konkreten Fall. Um jedoch einen Ausgangs-

punkt für die Konzeption des Dashboards zu schaffen, 

können die von Schulz (2014) beschriebenen Faktoren 

des Anforderungsprofils herangezogen werden: 

• Erfolgskritische Faktoren – Funktionsaufgaben 

und Fachkenntnisse 

• Erfolgsrelevante Anforderungskriterien – Hard 

Skills wie Sprachen und Fachkenntnisse, die sich 

aus dem Berufsbild und Berufserfahrung ergeben. 

Soft Skills, um die notwendigen persönlichen und 

sozialen Kompetenzen zu beschreiben. 

• Anforderungen an die Persönlichkeit – Persön-

lichkeitsausprägungen und Verhaltensweisen 

Der zweite Prozess, welcher als relevant eingestuft 

werden kann, ist die Auswahl. In diesem Zusammen-

hang kann das Konzept der Berufseignung angeführt 

werden, denn dieses soll die Wahrscheinlichkeit be-

schreiben, inwieweit eine Person auf Basis der defi-

nierten Indikatoren, auf einen Job passt (Schuler, 

2013). Zu diesem Zweck werden Schlüsselindikatoren 

definiert, welche zum Abgleich dienen. Die grundle-

genden Indikatoren bestehen aus: Ausbildung, Fähig-

keiten und Fertigkeiten (Hunter, Cushenbery und 

Friedrich, 2012). Die zweite Anforderung aus dem Be-

reich der Personalauswahl ist somit die Integration 

und Definition von Schüsselindikatoren, die die Perso-

nalist*innen ermächtigen und helfen Kandidat*innen 

zu bewerten. Eine Personalauswahl auf Basis dieser 

Bewertung ist somit relevant und stellt eine funktions-

übliche Intervention der Personalist*innen dar. 

Aus dem Bereich Personalauswahl können zwei 

zentrale Anforderungen für das Dashboard formuliert 

werden: 

1. Den Sichtungs-Prozess intergieren, durch einen 

Abgleich zwischen Bewerber*innen- und Anfor-

derungsprofil. 

2. Die Auswahl und Bewertung von Bewerber*innen 

durch die Integration von Schlüsselindikatoren, 

die Rückschlüsse auf die Berufseignung zulassen. 

Visual Analytics 

Eines der zentralen Anforderungen an die Visualisie-

rung sind Designstandards. Diese können als grundle-

gende Regeln verstanden werden, welche sich durch 

die verschiedenen Ebenen und Darstellungen des 

Dashboards ziehen. Die entscheidenden Designstan-

dards werden nun vorgestellt (Sosulski, 2018): 

• Kontext – Damit das Dargestellte von den Nut-

zer*innen des Dashboards verstanden wird. Um 

dies zu gewährleisten ist der Einsatz von Legen-

den oder Beschriftungen notwendig, um den Kon-

text für eine Darstellung zu schaffen (Sosulski, 

2018; Wilke, 2019). 

• Farbe – Die grundlegende Aussage dieses Design 

Standards ist es, dass Farbe bei der Visualisierung 

von Daten sparsam verwendet werden sollte und 

lediglich zum Einsatz kommt, wenn beispiels-

weise eine Differenzierung zwischen zwei Kate-

gorien vorgenommen wird. Es muss daher darauf 

geachtet werden, dass Farbe nicht als dekoratives 

Element eingesetzt wird (Sosulski, 2018; Yigitba-

sioglu und Velcu, 2012). 

• Lesbarkeit – Um die Lesbarkeit des Dashboards 

hoch zu halten, ist es notwendig auf die Schriftart, 
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-größe,-richtung und -farbe zu achten. Dabei 

sollte sich das Dashboard auf eine Schriftart be-

schränken (Dashboard Design Fundamentals - The 

Definitive Guide to Dashboard Design). Jede Be-

schriftung, Text oder Überschrift steht unter der 

Prämisse der guten Lesbarkeit für die Anwen-

der*innen des Dashboards (Sosulski, 2018). 

• Einfachheit – Jegliche Elemente die eine Darstel-

lung schwerer lesbar oder überladen erscheinen 

lassen, sind zu entfernen. Solche Elemente wer-

den auch als „Chart Junk“ bezeichnet und sollten 

vermieden werden (Tufte, 1990). 

Eine weitere Anforderung aus dem Bereich Visual 

Analytics ist das Konzept des statistischen Storytel-

lings. Durch das Storytelling wird auch eine Interak-

tion mit dem Dashboard sichergestellt, indem die Da-

ten explorativ auf mehreren Ebenen und unterschied-

lichen Aggregationsformen dargestellt werden (Yau, 

2013). Dies ist auch im Sinne der Anforderungen aus 

dem Bereich Datenschutzverordnung notwendig, da-

mit durch die Interaktion menschliche Interventionen 

und Urteilsvermögen einfließen kann. 

Zwei Anforderungen aus dem Bereich Visual Analy-

tics konnten identifiziert werden: 

1. Die Designstandards bei der visuellen Gestaltung 

beachten 

2. Ein interaktives Dashboard im Kontext des statis-

tischen Storytellings 

5.1.2 Der Dashboard Prototyp 

Als erstes muss das grundlegende Layout des Dash-

boards gestaltet werden. Wie aus den Praxisbeispielen 

von Dashboards ersichtlich wurde, sind diese nach 

Vorbild einer Website aufgebaut (Ideal | AI Powered 

Screening and Matching; AI for Recruiting Software | 

SmartAssistant). Sie verfügen somit über einen Header, 

Body (Content) und optional eine Sidebar. Aus der An-

forderung des Storytellings und den Anforderungen 

aus der Datenschutzverordnung kann abgeleitet wer-

den, dass mehrere Dashboardebenen konzipiert wer-

den müssen. Erstens, um das Storytelling zu ermögli-

chen. Zweitens stellt die Interaktion und der Vorgang 

einzelner Bewerber*innen explizit intensiver zu be-

gutachten, eine Intervention und Funktion dar, welche 

von Personalentscheider*innen auch in der traditio-

nellen Personalauswahl ausführt. Durch das Darstel-

len aller Informationen und Rohdaten auf verschiede-

nen Ebenen, kommt man der Anforderung drei der Da-

tenschutzverordnung nach. Personalist*innen können 

so ihre Erfahrung und Urteilsvermögen in den Ent-

scheidungsprozess miteinbringen. Die erste Ebene des 

Dashboards dient dabei der Gesamtübersicht über alle 

Bewerber*innen einer ausgeschriebenen Stelle. Die 

zweite Ebene wird das Personenprofile der Bewer-

ber*innen darstellen. Auf einer weiteren, dritten 

Ebene können die vom Chatbot erhobenen Rohdaten 

eingesehen werden. 

Abbildung 5.1 zeigt den Entwurf wie ein Dashboard 

zur Personalauswahl unter Berücksichtigung der An-

forderungskriterien auf der ersten Ebene, also der ag-

gregierten Gesamtübersicht aller Bewerber*innen, 

aussehen könnte. Die wichtigsten Punkte zur Gestal-

tung und Auswahl der Elemente werden nun kurz zu-

sammengefasst: 

1. Es wurde davon abgesehen, einen Matching-Score 

zu integrieren. Eine Personalentscheidung, die 

auf einem Score basiert, kann nicht als relevant 

bezeichnet werden (Malgieri und Comandé, 

2017). 

2. Stattdessen wurde zur Bewertung ein Fünf-

Punkte-System, welches an ein Balkendiagramm 

angelehnt ist, integriert. In der digitalen Welt ist 

die Bewertung mit Hilfe von fünf Sternen/Punkte 

ein übliches Tool – daher liegt eine hohe Pra-

xistauglichkeit und Lesbarkeit vor. 

3. Es wurden die drei Schlüsselindikatoren Ausbil-

dung, Fähigkeiten und Persönlichkeit gebildet, 

welche aus den Konzepten der Berufseignung und 

Anforderungsprofil entnommen wurden. 

4. Keywords sollen personenspezifische Übereinst-

immungen hervorzuheben. 

5. Demographische Daten und Bewerbungsbild, um 

sich an den deutschsprachigen Raum anzupassen. 

Abbildung 5.2 zeigt den Tab Overview in der zwei-

ten Ebene des Dashboards. Die wichtigsten Punkte des 

Designs werden wiederum zusammengefasst: 

1. Kontext und Konsistenz bei der Gestaltung – Auf-

schlüsselung der Schlüsselindikatoren aus der 

ersten Ebene. Hier wird versucht die Bewertung 
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erklärbar zu machen, indem die Informationen, 

welche eingeflossen sind, dargestellt werden. 

2. Text als vorrangiges Visualisierungsinstrument. 

Damit die Informationen in einer Art und Weiße 

zu kommuniziert werden, wie Personalist*innen 

es aus dem traditionellen Prozess kennen. 

3. Bewerber*innenauswahl durch Personalist*in-

nen auf Ebene Zwei, um die Interaktion mit jedem 

Profil durch das Design zu ermöglichen. Des Wei-

teren wiederum ein Fünf-Punkte-System, um 

Handlungsspielraum und persönliche Expertise 

einzubinden. 

4. Durch den niedrigeren Aggregationsgrad der Da-

ten, können Personalist*innen ihre Erfahrung und 

ihr Urteilsvermögen auf jener Ebene einbringen, 

wo die Entscheidung getroffen wird. 

Der Abgleich zwischen Bewerber*innen und Anfor-

derungsprofil wird durch ein Spinnendiagramm visu-

alisiert, wie dies in Abbildung 5.2 dargestellt ist. Den 

Personalist*innen werden hier Abweichungen oder 

Übereinstimmungen mit dem Anforderungsprofil gra-

fisch dargestellt. Der Prototyp sieht dies bei allen drei 

Schlüsselindikatoren vor. 

Die letzte und dritte Ebene des Dashboards wird 

über einen Button auf Ebene Zwei erreicht. Da die vor-

liegende Konzeption der Annahme eines Chatbots zu-

grunde liegt, befindet sich hier der Button „Chat Proto-

col“. Es könnten auch Lebensläufe, Zeugnisse, Zertifi-

kate oder Motivationsschreiben, die Bewerber*innen 

im Zuge des Bewerbungsverfahren hochgeladen ha-

ben, verlinkt sein.

 
Abbildung 5.1: Bewerber*Innensicht – Ebene 1 

 

5.1.3 Konzeptevaluation 

Tabelle 5.1 zeigt eine kurze Übersicht, wie die Anfor-

derungen umgesetzt wurden. Im Zuge der Inter-

viewstudie mit Personalverantwortlichen wurde eine 

erste Version des Dashboards gezeigt. Die Aussagen in 

Bezug auf Darstellungsformen und Informationsgehalt 

sowie die Anforderungen an ein Dashboard wurden 

mit dem hier konzipierten Dashboard abgeglichen, um 

es zu evaluieren. Vergleicht man die Aussagen der Per-

sonalverantwortlichen mit dem Anforderungskatalog 

aus der Literaturrecherche, ergeben sich viele Schnitt-

mengen, welche das entworfene Dashboard in seinem 

grundlegenden Konzept bestärken. Dabei im Besonde-

ren die Auswahl und Anzahl der Schlüsselindikatoren 

mit seinen Merkmalen, sowie die demographischen In-

formationen der Bewerber*innen auf der ersten 

Ebene. Des Weiteren die intuitive Bedienbarkeit, Über-

sichtlichkeit und Einfachheit in der Gestaltung. Wich-

tige Punkte waren überdies die Transparenz und Er-

klärbarkeit der Bewertung, sowie die Notwendigkeit, 

dass das Dashboard datenschutzkonform ist. Es gibt 

jedoch auch Bereiche, wo divergente Meinungen von 

den Personalverantwortlichen vertreten wurden, bei-

spielsweise die Darstellung eines Bewerbungsfotos. 
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Auch in Bezug auf die verwendeten Darstellungsfor-

men herrschten unterschiedliche Meinungen. 

Aus diesen Implikationen kann eine letzte Design-

empfehlung für das Dashboard formuliert werden. Ein 

Dashboard für die Personalauswahl sollte bei der Wahl 

der Darstellungen und Merkmalausprägungen der 

Schlüsselindikatoren personenspezifisch und situati-

onsbedingt angepasst werden können. Personenspezi-

fisch in Hinblick auf die Personalist*innen und das Un-

ternehmen, welches das Dashboard nutzt. Die Merk-

malausprägungen situationsbedingt in Abhängigkeit 

des Anforderungsprofil der zu besetzenden Stelle. Die 

formulierten Anforderungen bilden jedoch einen gro-

ben Rahmen und Leitfaden, an welche man sich bei der 

Gestaltung eines Dashboards für die Personalauswahl 

orientieren kann. 

 

 

 

 

Abbildung 5.2: Profilübersicht – Ebene 1 
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Tabelle 5.1: Anforderung und Umsetzung 

Anforderungen Umsetzung 

Die Auswahl und Bewertung von Bewerber*in-

nen durch die Integration von Schlüsselindika-

toren, die Rückschlüsse auf die Berufseignung 

zulassen. 

Basierend auf den Überlappungen der Konzepte des 

Anforderungsprofils und der Berufseignung wurden die In-

dikatoren Ausbildung, Fähigkeiten und Persönlichkeit gebil-

det. Diese spiegeln die Hard- und Soft Skills, die Persönlich-

keitsmerkmale sowie das Fachwissen der Bewerber*innen 

wieder. 

Den Sichtungs-Prozess integrieren, durch einen 

Abgleich zwischen Bewerber*innen und Anfor-

derungsprofil. 

Innerhalb des Personenprofils gibt es drei Tabs für die for-

mulierten Indikatoren. Ein Spinnendiagramm zeigt die ein-

zelnen Indikatoren mit ihren Merkmalswerten. Die Merk-

male der einzelnen Bewerber*innen werden hier mit den 

Anforderungen aus dem Anforderungsprofil abgeglichen. 

Die Personalist*innen können so auf einen Blick Übereinst-

immungen oder größere Abweichungen bei den wichtigsten 

Merkmalen erkennen. 

Ein interaktives Dashboard im Kontext des sta-

tistischen Storytellings 

Statistisches Storytelling, welches einerseits die Interaktion 

mit dem Dashboard fördert und die Personalist*innen mit-

einbezieht und andererseits die Hauptstory – also die Vor-

auswahl als Gesamtheit. Die erste Ebene stellt dabei den 

Startpunkt dar und endet mit der Bewertung der Persona-

list*innen auf der zweiten Ebene. Die zweite Storyline be-

steht aus den individuellen Personenprofile, welche explo-

rativ durch verschiedene Tabs erkundet werden können. 

Die Designstandards bei der visuellen Gestal-

tung beachten 

Bei allen Visualisierungen wurde versucht, durch Beschrif-

tung oder farbliche Unterscheidung einen Kontext zu schaf-

fen. Der Einsatz von Farbe wurde auf das Notwendige be-

schränkt. Es wurden fünf Farben gewählt, die eine gute und 

beruhigende Wirkung haben. Außerdem wurde eine Schrift-

art gewählt, die für Bildschirme geeignet ist. Im Allgemeinen 

wurde darauf geachtet, unnötige Grafiken oder Text zu ver-

meiden, um das Dashboard so einfach wie möglich zu gestal-

ten. 

Das Dashboard muss menschliche Intervention 

für die Vorauswahl ermöglichen. 

Keine automatisierte oder vorberechnete Entscheidung 

durch einen Gesamtscore. Eine Intervention zur Bewertung 

und Vorauswahl ist daher notwendig. 

Diese Intervention muss als relevant angesehen 

werden und somit die Funktion der menschli-

chen Personalist*innen widerspiegeln. 

Der Intervention findet auf dem Personenprofil statt. 

Hier werden den Personalist*innen die für einen Auswahl-

prozess typischen Informationen zur Verfügung gestellt. 

Darüber hinaus wurde ein Abgleich zwischen den Bewer-

ber*innen und dem Anforderungsprofil auf der zweiten 

Ebene ermöglicht, sowie der Zugang zu Rohdaten. Urteils-

vermögen und persönliche Expertise können so einfließen, 

weshalb die Personalentscheidung als relevant eingestuft 

werden kann und der Funktion der Personalist*innen ent-

spricht. 

Das Design des Dashboards sollte Informatio-

nen enthalten, damit das Urteilsvermögen und 

die Erfahrung von Personalist*innen für eine 

Personalentscheidung genutzt werden können. 

Informationen zu den drei Schlüsselindikatoren Ausbildung, 

Fähigkeiten und Persönlichkeit werden in Form von Text auf 

dem Personenprofil dargestellt. Diese Indikatoren enthalten 

die wichtigsten Faktoren für die Vorauswahl auf der Grund-

lage des Konzepts der Berufseignung und des Anforderungs-

profils. 
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5.2 Experimentelle Untersuchung des 

Dashboards 

Um den Einfluss des Dashboards auf die Auswahlent-

scheidung von Personalist*innen zu untersuchen, 

wurde eine experimentelle Studie mittels eines an-

hand der zuvor beschriebenen Richtlinien gestalteten 

Dashboards durchgeführt. 

5.2.1 Methodisches Vorgehen 

Das Dashboard wurde im Softwareportal Preely er-

stellt. Es stellt die Übereinstimmung der Bewerber*in-

nen mit dem Anforderungsprofil grafisch dar. Die Ver-

suchspersonen wurden in der Einführung zum Dash-

board darüber informiert, dass ein Algorithmus die 

Übereinstimmung errechnet hat. Das Dashboard be-

steht aus drei Darstellungsebenen. Die erste Ebene des 

Dashboards liefert einen Überblick über alle Bewer-

ber*innen und deren Bewertung. In der zweiten Ebene 

sind genauere Informationen zu den einzelnen Bewer-

ber*innen ersichtlich. Es wird die Eignung der Bewer-

ber*innen in Bezug auf die Schlüsselindikatoren Aus-

bildung, Fähigkeiten und Persönlichkeit mittels Pro-

zentwerten und Spinnendiagrammen dargestellt. In 

der dritten Ebene kann der Gesprächsverlauf des Ge-

sprächs der Bewerber*innen mit dem Chatbot einge-

sehen werden. 

Um zu überprüfen, wie Personen mit Hilfe des Dash-

boards Personalauswahlentscheidungen treffen, wur-

den zwei Personalvorauswahlaufgaben vorgegeben. 

Die erste Aufgabe bezog sich auf die Vorauswahl po-

tentieller Führungskräfte für die Marketingabteilung 

eines großen Unternehmen. Die zweite Aufgabe bezog 

sich auf potentielle Führungskräfte für die Grazer 

Zweigstelle einer psychosozialen Einrichtung. Die Ver-

suchspersonen erhielten für beide Positionen zu Be-

ginn ein Anforderungsprofil. Auf Basis dieses Anforde-

rungsprofils und der Darstellung im Dashboard sollten 

sie entscheiden, welche fünf der jeweils zehn Bewer-

ber*innen für die Position besonders gut geeignet sind 

und diese fünf Personen in Abhängigkeit ihrer Eignung 

reihen. Bei beiden Vorauswahlaufgaben wurden in das 

Dashboard jeweils drei Fehler eingebaut, um zu ermit-

teln, wie genau die Teilnehmer*innen die im Dash-

board präsentierte Vorauswahl überprüften. 

Es gab sechs Experimentalgruppen, welche sich in 

der Einführung und der Darstellungsform unterschie-

den. Die Kontrollgruppe erhielt zu Beginn der Unter-

suchung nur grundlegende Informationen über das 

Dashboard und dessen Aufbau. Die Informations-

gruppe erhielt zusätzlich weitere Informationen dar-

über, wie die künstliche Intelligenz die Passung der 

Bewerber*innen errechnet sowie einen expliziten Hin-

weis darauf, dass vor der Auswahlentscheidung alle 

Informationen kontrolliert werden sollten, da bei der 

Berechnung der Übereinstimmungswerte Fehler auf-

treten könnten (siehe Abbildung 5.4 oben). Die Ver-

antwortungsgruppe erhielt die grundlegende Infor-

mation und zusätzlich eine Aufklärung darüber, dass 

nach §22 der Datenschutz-Grundverordnung die Ver-

pflichtung besteht, die Reihung der Bewerber*innen 

zu kontrollieren (siehe Abbildung 5.4 unten). Zusätz-

lich wurde das Verantwortungsgefühl dadurch gestei-

gert, dass in der Instruktion darauf hingewiesen 

wurde, dass eine Begründung für die getroffene Aus-

wahl geliefert werden muss. Die Darstellungsform war 

bei einer Gruppe stark zusammenfassend, in Form ei-

nes allgemeinen Übereinstimmungswertes und bei 

der anderen Gruppe differenzierter. Es wurde unter-

sucht, inwiefern sich die sechs Experimentalgruppen 

in den Variablen Vertrauenswürdigkeit, Vertrauen, 

Kontrollverhalten, Leistung, prozedurale Gerechtig-

keit und Benutzer*innenfreundlichkeit unterscheiden. 

Insgesamt nahmen 60 Personen an der Studie teil 

(40 Frauen, 20 Männer). Das Durchschnittsalter der 

Teilenehmer*innen betrug 22,6 Jahre (SD = 3.5). Ein 

Großteil der Teilnehmer*innen absolvierte zum Zeit-

punkt des Experiments ein Studium (52 Personen), 

wobei 47 Personen Psychologie studierten. Die meis-

ten Versuchspersonen (53 Personen) hatten keine 

Vorerfahrung mit der Personalauswahl.
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Abbildung 5.3: Gesamtübersicht – Ebene 1 

 
Abbildung 5.4: Einführungstexte der Experimentalgruppen - oben Informationsgruppe, unten Verantwortungsgruppe 
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5.2.2 Ergebnisse 

Die Ergebnisse zeigen, dass sich Personen der Infor-

mationsgruppe besser über das Dashboard informiert 

fühlten und eher über Systemfehler Bescheid wussten 

(M = 4.0, SD = 1.1) als Personen der Kontrollgruppe (M 

= 2.6, SD = 1.5, t(38) = -3.25, p = .002). Erstaunlicher-

weise war der Unterschied zwischen der Informati-

onsgruppe und der Verantwortungsgruppe nicht sig-

nifikant (M = 3.6, SD = 1.3, t(38) = 0.93, p = .36). Auch 

fühlten sich Personen der Verantwortungsgruppe 

nicht stärker für die Entscheidung verantwortlich als 

Personen der anderen Einführungsbedingungen 

(F(2,59) = 2.35, p = .11). Allerdings zeigt sich die Ten-

denz, dass Personen der Verantwortungsgruppe ihr 

Verantwortungsgefühl für die Entscheidung höher 

einschätzten (M = 3.4, SD = 1.3) als Personen der Infor-

mationsgruppe (M = 2.6, SD = 1.4) und der Kontroll-

gruppe (M = 2.5, SD = 1.5). 

In beiden Personalvorauswahlaufgaben wurden die 

eingebauten Fehler größtenteils entdeckt. Bei der Aus-

wahlaufgabe für die Führungsposition in einer Marke-

tingabteilung (erste Auswahlaufgabe) entdeckten nur 

sieben Personen keinen der drei Fehler. Mehr als die 

Hälfte (31 Personen) entdeckten alle drei Fehler. Bei 

der Auswahlaufgabe für die Führungsposition in einer 

psychosozialen Einrichtung (zweite Auswahlaufgabe) 

verhielt es sich ähnlich. Drei Personen entdeckten kei-

nen Fehler, während 33 Personen alle drei Fehler ent-

deckten (siehe Tabelle 5.2). 

Tabelle 5.2: Anzahl der entdeckten Fehler in den zwei  

 Auswahlaufgaben 

Anzahl entdeck-

ter Fehler 

Auswahlaufgabe 

Marketing 

Auswahlaufgabe 

Psychosozial 

0 7 3 

1 7 8 

2 15 16 

3 31 33 

 

Vertrauen und Vertrauenswürdigkeit 

Vertrauen ist ein Faktor, der beeinflusst, ob und in wel-

chem Ausmaß die Empfehlung eines Systems ange-

nommen wird (Philipsen u. a., 2018). Daher ist eine 

wichtige Voraussetzung für die Etablierung eines 

Dashboards in der Personalvorauswahl, dass Persona-

list*innen dieses als vertrauenswürdig einstufen und 

dem Dashboard vertrauen. Vertrauen und Vertrauens-

würdigkeit sind zwei verwandte, aber dennoch vonei-

nander abzugrenzende Konstrukte. Vertrauen be-

schreibt die Bereitschaft einer Person verletzlich zu 

sein, während die Vertrauenswürdigkeit die Bewer-

tung einer Person über das zu vertrauende Objekt, in 

diesem Fall das Dashboard, beschreibt (Alarcon u. a., 

2017). In Bezug auf die Verwendung eines Dashboards 

in der Personalauswahl bedeutet Vertrauen, die Be-

reitschaft der Personalist*innen bei der Entschei-

dungsfindung auf die Empfehlung des Dashboards ein-

zugehen. Vertrauenswürdigkeit beschreibt dahinge-

gen die Bewertung der Personalist*innen über die Fä-

higkeiten des Dashboards. Damit Personalist*innen 

gut mit einem Dashboard arbeiten können, ist es es-

senziell, dass sie dem Dashboard in angemessener 

Weise vertrauen und die Bewertung der Bewerber*in-

nen durch das Dashboard als vertrauenswürdig ein-

stufen. Daher wird untersucht, ob die Art der Einfüh-

rung einen Einfluss auf die wahrgenommene Vertrau-

enswürdigkeit und das empfundene Vertrauen hat. 

Die durchschnittliche Einschätzung der Vertrauens-

würdigkeit des Dashboards lag bei 24.4 von 35 maxi-

mal erreichbaren Punkten (SD = 4.2). Die geringste 

Vertrauenswürdigkeitseinschätzung lag bei 15, die 

höchste bei 33 Punkten. Das durchschnittliche Ver-

trauen in das Dashboard lag bei 9.1 von 15 maximal 

möglichen Punkten (SD = 2.2, Min = 4 Punkte, Max = 14 

Punkte). 

Mehrere Faktoren können das Vertrauen und die 

Vertrauenswürdigkeit beeinflussen. Einerseits können 

die Eigenschaften des Systems Einfluss darauf haben, 

wie vertrauenswürdig eine Person ein System einstuft 

und inwieweit sie diesem vertraut (Balfe, Sharples und 

Wilson, 2018). So steht zum Beispiel die Zuverlässig-

keit des Systems mit der Vertrauenswürdigkeit in Zu-

sammenhang. Die Erfahrung mit einem verlässlichen 

System fördert das Vertrauen (Lee und See, 2004), 

während die Erfahrung mit Systemfehlern das Ver-

trauen verringern (Philipsen u. a., 2018). Daher kann 

angenommen werden, dass Personen, die Fehler des 

Dashboards entdecken, dieses als weniger vertrauens-

würdig einstufen und dem Dashboard weniger ver-

trauen. 
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Um diese Annahme zu überprüfen wurden für die 

beiden Personalvorauswahlaufgaben jeweils zwei 

Gruppen gebildet. Die erste Gruppe umfasst alle Perso-

nen, die keinen oder nur einen Fehler entdeckten. Die 

zweite Gruppe umfasst alle Personen, die zwei oder 

drei Fehler entdeckten. Es zeigte sich, dass sich weder 

die Vertrauenswürdigkeit noch das Vertrauen in das 

Dashboard zwischen den Gruppen signifikant unter-

schied. Personen, die keinen oder nur einen Fehler in 

der ersten Auswahlaufgabe entdeckten, schätzen das 

Dashboard nicht signifikant vertrauenswürdiger ein 

(M = 23.6, SD = 4.8) und vertrauen diesem auch nicht 

signifikant mehr (M = 8.6, SD = 1.9) als Personen, die 

mehr als zwei Fehler entdeckten (Vertrauenswürdig-

keit: M = 24.6, SD = 4.0, t(58) = 0.81, p = .42; Vertrauen: 

M = 9.2, SD = 2.2, t(58) = 0.94, p = .35). Dasselbe ergab 

sich für die zweite Auswahlaufgabe. Personen, die kei-

nen oder nur einen Fehler entdeckten, schätzen das 

Dashboard nicht vertrauenswürdiger ein (M = 24.7, SD 

= 4.6) und vertrauen diesem auch nicht mehr (M = 9.5, 

SD = 2.3) als Personen, die zwei oder drei Fehler ent-

deckten (Vertrauenswürdigkeit: M = 24.3, SD = 4.1, 

t(58) = -0.31, p = .76; Vertrauen: M = 9.0, SD = 2.2, t(58) 

= -0.68, p = .50). Somit konnte die Annahme, dass Per-

sonen, die Fehler des Dashboards entdeckten, dieses 

als weniger vertrauenswürdig einstufen und diesem 

weniger vertrauen, nicht bestätigt werden. 

Weitere Faktoren, die die Vertrauenswürdigkeit 

und das Vertrauen beeinflussen, sind Transparenz und 

Verstehbarkeit. Transparenz und Verstehbarkeit be-

deuten, dass die Funktionsweise des Dashboards und 

die Berechnung der Bewertung für die Nutzer*innen 

nachvollziehbar und zugänglich sind. Transparenz ei-

nes Systems kann entweder durch Informationen über 

die Datenverarbeitung des Systems im Vorhinein oder 

über eine Erklärung der errechneten Entscheidung im 

Nachhinein erreicht werden (Felzmann u. a., 2019). 

Mehr Informationen über das System können somit 

helfen, die Nachvollziehbarkeit über die errechnete 

Bewertung zu erhöhen. Ein besseres Verständnis für 

das System beeinflusst das Vertrauen positiv (Balfe, 

Sharples und Wilson, 2018; Felzmann u. a., 2019; Och-

mann und Laumer, 2019). Deshalb kann angenommen 

werden, dass Personen, welche vor der Entschei-

dungsfindung mehr Informationen über die Funkti-

onsweise des Dashboards erhalten, dieses als vertrau-

enswürdiger einstufen und dem Dashboard mehr ver-

trauen. 

Das Vertrauen in ein Entscheidungshilfesystem 

hängt darüber hinaus mit der wahrgenommenen 

Wichtigkeit der Entscheidung zusammen. Personen 

bewerten ein Entscheidungshilfesystem als weniger 

vertrauenswürdiger, wenn dieses für eine wichtige 

Entscheidung verwendet wird, als wenn dieses eine 

eher unwichtige Entscheidung trifft (Ashoori und 

Weisz, 2019). Es wird angenommen, dass die übertra-

gene Verantwortung einer Entscheidung die wahrge-

nommene Wichtigkeit dieser Entscheidung erhöht. 

Daher sollten Personen, denen vor der Entscheidungs-

findung die Verantwortung für die Entscheidung über-

tragen wurde, das Dashboard als weniger vertrauens-

würdig einstufen und diesem weniger vertrauen. 

Um zu überprüfen, ob die Einführung in das Dash-

board die eingeschätzte Vertrauenswürdigkeit und 

das Vertrauen beeinflussen, wurden die Mittelwerte 

der Vertrauenswürdigkeit und des Vertrauens der ein-

zelnen Einführungsgruppen miteinander verglichen. 

Es zeigte sich, dass sich die Einschätzung der Vertrau-

enswürdigkeit und des Vertrauens nicht signifikant 

zwischen den verschiedenen Einführungsgruppen un-

terschieden. Personen, welche zu Beginn mehr Infor-

mationen über das Dashboard erhielten, schätzten die-

ses nicht als vertrauenswürdiger ein (M = 25.4, SD = 

4.7) und vertrauen diesem nicht mehr (M = 9.0, SD = 

2.4) als Personen, die eine andere Einführung erhiel-

ten (Vertrauenswürdigkeit: F(2,59) = 1.03, p = .36; 

Vertrauen: F(2,59) = 0.01, p = .99.). Personen, denen zu 

Beginn ihre Verantwortung über die Entscheidung be-

wusst gemacht wurde, unterschieden sich ebenfalls 

nicht signifikant in der eingeschätzten Vertrauenswür-

digkeit (M = 24.3, SD = 4.4) und ihrem Vertrauen in das 

Dashboard (M = 9.1, SD = 1,8) von der Informations-

gruppe und der Kontrollgruppe (Vertrauenswürdig-

keit: M = 23.5, SD = 3.3, F(2,59) = 1.03, p = .36; Ver-

trauen: M = 9.1, SD = 2.3, F(2,59) = 0.01, p = .99). 

Somit konnte die Annahme, dass mehr Informatio-

nen über das Dashboard die Vertrauenswürdigkeit des 

Dashboards und das Vertrauen erhöhen, nicht bestä-

tigt werden. Auch konnte nicht bestätigt werden, dass 
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mehr Verantwortung für die Entscheidung die Ver-

trauenswürdigkeit und das Vertrauen in das Dash-

board senken. 

Kontrollverhalten 

Während ein zu geringes Vertrauen mit der Nicht-Nut-

zung eines Systems einhergehen kann, kann durch ein 

zu hohes Vertrauen eine falsche Nutzung des Systems 

auftreten (Lee und See, 2004). Eine Folge der falschen 

Nutzung ist, dass Personen automatische Empfehlun-

gen annehmen, ohne diese zu kontrollieren. Diese 

mangelnde Kontrolle kann dazu führen, dass mögliche 

Systemfehler nicht entdeckt werden (Mosier u. a., 

1996). In Bezug auf den Einsatz von Dashboards in der 

Personalauswahl würde dies bedeuten, dass Personen 

eventuell falsche Bewertungen des Dashboards an-

nehmen, ohne die dahinterliegenden Daten zu über-

prüfen. 

Das Kontrollverhalten wurde über die Bearbei-

tungsdauer, die Anzahl der besuchten Seiten und die 

Anzahl der angesehenen Seiten erfasst. Für die Aus-

wahlaufgaben hatten die Personen maximal 10 Minu-

ten Zeit. Die durchschnittliche Bearbeitungsdauer für 

die Auswahlaufgabe der Führungsposition einer Mar-

ketingabteilung betrug 7 Minuten und 22 Sekunden 

(SD = 3.3, Min = 59 Sekunden, Max = 10 Minuten). Für 

die Position der Führungskraft einer psychosozialen 

Einrichtung betrug sie 6 Minuten und 53 Sekunden 

(SD = 2.5, Min = 31 Sekunden, Max = 10 Minuten). Im 

Durchschnitt wurden ungefähr 23 der 52 Seiten des 

Dashboards besucht (Auswahlaufgabe 1: SD = 14.6, 

Min = 1 Seite, Max = 50 Seiten; Auswahlaufgabe 2: SD 

= 12.7, Min = 1 Seite, Max = 48 Seiten). Die Anzahl der 

angesehenen Seiten betrug bei der Auswahlaufgabe 

für die Position der Führungsposition einer Marketin-

gabteilung im Durschnitt ungefähr 61 Seiten (SD = 

43.9, Min = 1 Seite, Max = 164 Seiten). Bei der Auswahl-

aufgabe für die Position einer Führungskraft einer psy-

chosozialen Einrichtung wurden im Durchschnitt un-

gefähr 57 Seiten (SD = 37.3, Min = 1 Seite, Max = 154 

Seiten) angesehen. Dies bedeutet, dass manche Perso-

nen nur sehr wenig Zeit mit der Aufgabe verbrachten 

und nur wenige Informationen betrachteten, bevor sie 

eine Entscheidung trafen. Allerdings nahmen sich die 

meisten Personen mehr Zeit und kontrollierten die An-

gaben, bevor sie eine Entscheidung trafen. 

Mangelnde Überprüfung steht im Widerspruch zu 

den rechtlichen Anforderungen der DSGVO, die vor-

sieht, dass automatisierte Entscheidungen durch 

menschliche Entscheidungsträger*innen überprüft 

werden müssen (§22 Absatz 1). Um dieser Anforde-

rung gerecht zu werden, muss das Kontrollverhalten 

der Benutzer*innen durch ein Dashboard gefördert 

werden. Dies bedeutet, dass Personen dazu angeregt 

werden sollen, sich mit der Bewertung des Dash-

boards stärker auseinanderzusetzen und die darge-

stellten Werte aktiv zu überprüfen. Faktoren, die das 

Kontrollverhalten erhöhen, sind unter anderem die Er-

fahrung mit Systemfehlern (Sauer, Chavaillaz und 

Wastell, 2016), Wissen über das System und die Zuver-

lässigkeit des Systems (Parasuraman und Manzey, 

2010) sowie die empfundene Verantwortung für das 

Ergebnis (Skitka, Mosier und Burdick, 2000). Auf Basis 

dieser Befunde, ist anzunehmen, dass das Kontrollver-

halten durch inhaltliche Aspekte eines Dashboards be-

einflusst werden kann. Die Bereitstellung von Infor-

mationen über die Zuverlässigkeit des Dashboards so-

wie das Verdeutlichen möglicher Systemfehler sollte 

dazu führen, dass Personen die Bewertung stärker 

kontrollieren. Daher wird angenommen, dass Perso-

nen, welche vor der Entscheidungsfindung mehr Infor-

mationen über das Dashboard und dessen Zuverlässig-

keit erhalten, mehr Kontrollverhalten aufweisen. 

Des Weiteren sollte die empfundene Verantwortung 

über die Entscheidung das Kontrollverhalten stärken. 

Die empfundene Verantwortung wird dadurch geför-

dert, dass die Verpflichtung, die dargestellte Bewer-

tung zu überprüfen, betont wird. Deshalb wird ange-

nommen, dass Personen, welche vor der Entschei-

dungsfindung darüber informiert werden, dass die 

Verantwortung der Entscheidung bei ihnen liegt, die 

dargestellten Informationen genauer betrachten und 

somit mehr Kontrollverhalten aufweisen. 

Um zu untersuchen, ob die Einführung eine Auswir-

kung auf das Kontrollverhalten hat, wurden ein Wert 

für das Kontrollverhalten auf Basis der oben genann-

ten Parameter errechnet. Je mehr Zeit für die Auswahl-

aufgabe verwendet und je mehr Seiten vor der Ent-

scheidung besucht und angesehen wurden, desto hö-
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her ist der Wert (Kontrollverhalten = (Bearbeitungs-

zeit beider Aufgaben + Anzahl der besuchten Seiten 

beider Auswahlaufgaben + Anzahl angesehenen Seiten 

beider Aufgaben)/100). Das Minimum des Kontroll-

verhalten-Wertes lag bei ungefähr 2 Punkten, das Ma-

ximum bei ungefähr 16 Punkten (M = 10.2 Punkte, SD 

= 3.8). Es zeigte sich ein signifikanter Unterschied im 

Kontrollverhalten zwischen den Einführungsgruppen 

(F(2,37)= 4.36, p = .02). Personen, die zu Beginn mehr 

Informationen über das Dashboard und eventuelle 

Verarbeitungsfehler erhielten, wiesen ein signifikant 

höheres Kontrollverhalten auf (M = 11.6 Punkte, SD = 

2.8) als Personen, der Kontrollgruppe (M = 8.0 Punkte, 

SD = 4.7, t(31) = -2.95, p = .006). Des Weiteren wiesen 

Personen, denen zu Beginn die Verantwortung für die 

Entscheidung bewusst gemacht wurde, ein höheres 

Kontrollverhalten auf (M = 11.0 Punkte, SD = 2.8), als 

Personen der Kontrollgruppe (t(31) = -2.46, p =.02). 

Ein weiterer Faktor, der das Kontrollverhalten be-

einflusst, ist der Detaillierungsgrad der Ergebnisdar-

stellung. Ausschlaggebend ist hierbei, wie stark die Da-

ten zusammengefasst werden, bevor die Benutzer*in-

nen eine Rückmeldung erhalten. Wie bei der Konzep-

tion des Dashboards angesprochen wurde, soll das De-

sign des Dashboards genügend Informationen enthal-

ten, um die Fähigkeiten des/r Personalist*in auszu-

schöpfen. Das alleinige Darstellen eines allgemeinen 

Übereinstimmungswertes wird dieser Anforderung 

nur bedingt gerecht, da Personen ihre Bewertungsfä-

higkeiten bei einem Übereinstimmungswert nur be-

grenzt einsetzen können. Die Darstellung eines einzel-

nen Übereinstimmungswertes kann dazu führen, dass 

Personen sich mit den dahinterliegenden Daten weni-

ger stark befassen und die Informationen oberflächli-

cher betrachten (Parasuraman und Manzey, 2010). 

Daher kann angenommen werden, dass Personen, die 

einen allgemeinen Übereinstimmungswert für die Be-

werber*innen erhalten, ein geringeres Kontrollverhal-

ten aufweisen. 

Um diese Annahme zu überprüfen, wurden die Mit-

telwerte des Kontrollverhaltens der Gruppen mit und 

ohne allgemeinen Übereinstimmungswert miteinan-

der verglichen. Der Unterschied zwischen den Grup-

pen war nicht signifikant (t(58) = 1.02, p = .31). Aller-

dings zeigte der Vergleich aller sechs Experimental-

gruppen, dass die Gruppe, welche keine spezielle Ein-

führung in das Dashboard (Kontrollgruppe) und einen 

allgemeinen Übereinstimmungswert erhielt, das ge-

ringste Kontrollverhalten (M = 7.2 Punkte, SD = 5.5) 

und die Gruppe, die zu Beginn mehr Informationen 

über das Dashboard sowie eventuelle Systemfehler 

und keinen allgemeinen Übereinstimmungswert er-

hielt, das höchste Kontrollverhalten aufwies (M = 12.5 

Punkte, SD = 2.7; Abbildung 5.5). 

Leistung 

Eine der wichtigsten Anforderungen an Entschei-

dungshilfesysteme ist, dass sie dabei helfen, die best-

mögliche Entscheidung zu treffen. Ziel ist es durch den 

Einsatz von künstlicher Intelligenz und Datenvisuali-

sierungen schnelle und gute Personalauswahlent-

scheidungen zu treffen (Tallgauer, Festing und Fleisch-

mann, 2020). Obwohl bisherige Studien zeigen, dass 

Algorithmen zur Bewertung von Bewerber*innen reli-

able Ergebnisse liefern können (Campion u. a., 2016), 

sollte dennoch deren Auswirkungen auf die Leistung 

von Personalist*innen geprüft werden. Daher wurde 

untersucht, ob verschiedene Einführungen und unter-

schiedliche Darstellungsformen einen Einfluss auf die 

Güte der Personalvorauswahlentscheidungen und die 

subjektiv eingeschätzte Qualität der eigenen Entschei-

dungen haben. 

Ein mangelndes Kontrollverhalten kann die Leis-

tung verringern, da die Empfehlungen des Systems 

nicht geprüft werden. Dies bedeutet, dass die zu-

grunde liegenden Daten der errechneten Bewertung 

der Bewerber*innen nicht betrachtet und kontrolliert 

werden. Dadurch bleiben subtile Fehlfunktionen des 

Systems unerkannt und fehlerhafte Empfehlungen 

werden angenommen. Dies hat einen negativen Ein-

fluss auf die Leistung, da nicht die beste Entscheidung 

getroffen wird (Cummings, 2004). Daher kann ange-

nommen werden, dass das Kontrollverhalten und die 

Leistung in einem positiven Zusammenhang stehen. 

Die objektive Leistung wurde anhand der ausge-

wählten Bewerber*innen und der Reihung der Bewer-

ber*innen errechnet. Dabei wurde auch berücksich-

tigt, ob fälschlicherweise gut geeignete Personen nicht, 
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hingegen schlecht geeignete Personen schon eingela-

den wurden. Die durchschnittliche Leistung war bei 

beiden Auswahlaufgaben 7.2 Punkte (SD = 2.1). Die 

schlechteste Leistung in der ersten Auswahlaufgabe 

war 2 Punkte und in der zweiten Auswahlaufgabe 3 

Punkte, die beste Leistung war in beiden Auswahlauf-

gaben 10 Punkte, welches der maximal erreichbaren 

Punktezahl entsprach. Die selbsteingeschätzte Leis-

tung betrug durchschnittlich 4.2 Punkte von max. 5 

möglichen Punkten (SD = 0.7, Min = 2, Max = 5). Dies 

bedeutet, dass Personen grundsätzlich eine gute Leis-

tung zeigten, oftmals die besten Bewerber*innen ein-

luden und ihre Leistung selbst als gut einschätzten. 

Um zu überprüfen, ob das Kontrollverhalten positiv 

mit der Leistung zusammenhängt, wurde der Kontroll-

verhalten-Wert mit den Punkten der Leistung korre-

liert. Die Korrelation mit der objektiven Leistung be-

trug r = .39 (p < .01) und mit der selbsteingeschätzten 

Leistung r = .44 (p < .01). Entsprechend der Annahme 

zeigte sich, dass Fehler eher entdeckt und besser pas-

sende Bewerber*innen eingeladen wurden je mehr 

Zeit verwendet, je mehr Seiten betrachtet und besucht 

wurden. Personen, die die Bewertung des Dashboards 

stärker kontrollierten, luden also auch besser geeig-

nete Bewerber*innen ein. 

Eine stärkere Auseinandersetzung mit den darge-

stellten Daten, sowie eine stärkere Kontrolle der dar-

gestellten Bewertungen führt dazu, dass Systemfehler 

eher erkannt werden (Parasuraman und Manzey, 

2010). Dadurch wird die Leistung gesteigert, da fehler-

haften Bewertungen nicht übernommen werden. Das 

Wissen über Systemfehler kann somit dazu führen, 

dass dahinterliegende Daten stärker kontrolliert wer-

den und somit bessere Entscheidungen getroffen wer-

den. Daher kann angenommen werden, dass Personen, 

welche mehr Informationen über das Dashboard er-

halten und über eventuelle Systemfehler Bescheid wis-

sen, eine bessere Leistung erzielen. 

Die übertragende Verantwortung für die Entschei-

dung erhöht ebenfalls das Kontrollverhalten (Skitka, 

Mosier und Burdick, 2000). Dies bedeutet, dass Perso-

nen, welche sich ihrer Verantwortung über die Ent-

scheidung bewusst sind, die dargestellte Bewertung 

stärker kontrollieren und Systemfehler eher entde-

cken. Deshalb kann davon ausgegangen werden, dass 

Personen, denen vor der Entscheidungsfindung Ver-

antwortung für die Entscheidung übertragen wurde, 

eine bessere Leistung erzielen. 

Zur Überprüfung dieser Annahmen wurden die Mit-

telwerte der Leistung der einzelnen Einführungsgrup-

pen miteinander verglichen. Es zeigte sich, dass die 

Einführungsgruppen sich in ihrer objektiven Leistung 

(F(2, 59) = 7.39, p = .001) und der selbsteingeschätzten 

Leistung signifikant voneinander unterschieden (F(2, 

34) = 4.05, p = .03; Abbildung 5.6). Die Gruppe, welche 

zu Beginn mehr Informationen über das Dashboard er-

hielt, erbrachte eine signifikant bessere Leistung (M = 

16.6, SD = 3.5) als Personen, denen die Verantwortung 

für die Entscheidung bewusst gemacht wurde (M = 

13.6, SD = 3.2, t(38) = 2.88, p = .007) und Personen, die 

keine spezielle Einführung erhielten (M = 13.0, SD = 

2.9, t(38) = -3.60, p = .001). Der Unterschied in der ob-

jektiven Leistung zwischen der Verantwortungs-

gruppe und der Kontrollgruppe ist nicht signifikant 

(t(38) = -0.62, p = .54). Jedoch ist der Unterschied in 

der selbsteingeschätzten Leistung zwischen diesen 

beiden Gruppen signifikant (t(23) = -2.55, p = .02). Per-

sonen, denen zu Beginn die Verantwortung für die Ent-

scheidung bewusst gemacht wurde, schätzen ihre 

Leistung signifikant höher ein (M = 17.2, SD = 1.5) als 

Personen der Kontrollgruppe (M = 14.4, SD = 4.8). Per-

sonen, die mehr Informationen über das Dashboard 

erhielten, schätzen ihre Leistung signifikant besser ein 

(M = 17.7, SD = 2.1) als Personen der Kontrollgruppe 

(t(26) = -2.88, p = .008). Der Unterschied der selbstein-

geschätzten Leistung zwischen der Verantwortungs-

gruppe und der Informationsgruppe ist nicht signifi-

kant (t(38) = 0.86, p = .40). 

Während Entscheidungshilfen mit einer stärkeren 

Zusammenfassung der Daten bei korrekter Funktions-

weise mit einem Anstieg der Leistung einhergehen, hat 

ein Ausfall des Systems eine stärker negative Auswir-

kung auf die Leistung als Entscheidungshilfen, die Da-

ten weniger stark aggregieren (Wickens u. a., 2010). 

In Hinblick auf ein Dashboard in der Personalvoraus-

wahl bedeutet dies, dass durch die Darstellung eines 

einzelnen Übereinstimmungswertes Fehler weniger 

offensichtlich sind, seltener entdeckt werden und so-

mit die Leistung verringert wird. Es wird angenom-

men, dass Personen, welche einen allgemeinen Über-
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einstimmungswert für die Passung der Bewerber*in-

nen erhalten, Fehler weniger häufig entdecken und so-

mit eine geringere Leistung erzielen. 

Die Unterschiede in der objektiven und der selbst-

eingeschätzten Leistung in Abhängigkeit der Darstel-

lungsform der Ergebnisse waren nicht signifikant (ob-

jektive Leistung: t(58) = 1.02, p = .31; selbsteinge-

schätzte Leistung: t(58)= 0.04, p = .97). Das bedeutet, 

dass die Leistung nicht davon abhängt, ob Personen ei-

nen allgemeinen Übereinstimmungswert für die Pas-

sung der Bewerber*innen erhalten (M = 13.9, SD = 3.1) 

oder nicht (M = 14.8, SD = 3.9). Personen, denen ein 

allgemeiner Übereinstimmungswert angezeigt wurde, 

schätzten ihre Leistung nicht schlechter ein (M = 16.4, 

SD = 3.7) als Personen, denen kein Übereinstimmungs-

wert zur Verfügung stand (M = 16.4, SD = 3.2). 

Die Annahme, dass mehr Information über das Sys-

tem zu einer besseren Leistung führt, kann somit be-

stätigt werden, da die Informationsgruppe eine bes-

sere Leistung erzielte und ihre Leistung besser ein-

schätzte als die Kontrollgruppe. Allerdings kann die 

Annahme, dass ein gesteigertes Verantwortungsgefühl 

zu einer besseren Leistung führt, nur teilweise bestä-

tigt werden, da sich nur die selbsteingeschätzte Leis-

tung signifikant von der Kontrollgruppe unterschied. 

Die Annahme, dass ein allgemeiner Übereinstim-

mungswert einen negativen Einfluss auf die Leistung 

hat, kann nicht bestätigt werden, da sich weder die ob-

jektive noch die selbsteingeschätzte Leistung zwi-

schen den Gruppen unterschied.

 
Abbildung 5.5: Kontrollverhalten der Informationsgruppe, Verantwortungsgruppe und Kontrollgruppe mit und ohne allgemei-

nem Übereinstimmungswert 
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Abbildung 5.6: Objektive und selbsteingeschätzte Leistung für die Informationsgruppe, Verantwortungsgruppe und  

die Kontrollgruppe 

 

Prozedurale Gerechtigkeit 

Eine weitere Anforderung an Entscheidungshilfesys-

teme ist, dass diese zu gerechten Entscheidungen bei-

tragen. Diese Voraussetzung ist auch in der DSGVO 

verankert, welche auf eine gerechte Verarbeitung von 

personenbezogenen Daten abzielt (Butterworth, 

2018). Gerechtigkeit wird als die gleiche Behandlung 

aller Personen definiert. In Hinblick auf die Personal-

auswahl ist vor allem die prozedurale Gerechtigkeit 

wichtig. Unter prozeduraler Gerechtigkeit versteht 

man die empfundene Gerechtigkeit einer Entschei-

dungsfindung (Bauer u. a., 2001). Die Wahrnehmung 

prozeduraler Gerechtigkeit wird unter anderem 

dadurch beeinflusst, ob Regeln einheitlich angewendet 

werden, zutreffende Informationen die Entschei-

dungsgrundlage bilden und die Entscheidung unvor-

eingenommen ist (Maier u. a., 2007). Da Auswahlver-

fahren durch eine künstliche Intelligenz konsistent 

und unvoreingenommen sein sollten, sollten sie die 

Standards prozeduraler Gerechtigkeit erfüllen (Och-

mann und Laumer, 2019). Dennoch sollte überprüft 

werden, wie gerecht Benutzer*innen die Verwendung 

des Dashboards einschätzen. Insbesondere da auf 

künstlicher Intelligenz beruhende Auswahlverfahren 

von Bewerber*innen als ungerechter empfunden wer-

den als von Menschen durchgeführte Verfahren (Lan-

ger, König und Papathanasiou, 2019). 

Die durchschnittliche Bewertung der Gerechtigkeit 

des Einsatzes eines Dashboards für die Personalvor-
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auswahl betrug 24.6 von 35 maximal möglichen Punk-

ten (SD = 4.8, Min = 16, Max = 33). Dies bedeutet, dass 

Personen die Personalvorauswahl mit Hilfe eines 

Dashboards als ein eher gerechtes Verfahren empfin-

den. 

Faktoren, die die empfundene prozedurale Gerech-

tigkeit von algorithmischen Entscheidungsprozessen 

beeinflussen, sind Transparenz und Verständlichkeit. 

Personalist*innen benötigen Informationen darüber, 

wie der Algorithmus eine Entscheidung trifft, um beur-

teilen zu können, ob das Verfahren gerecht ist. Dies be-

inhaltet Informationen darüber, welche Daten berück-

sichtigt, wie diese analysiert und gewichtet werden 

(Ochmann und Laumer, 2019). Daher kann angenom-

men werden, dass Personen, welche vor der Entschei-

dungsfindung mehr Informationen über das Dash-

board erhalten, die Entscheidungsfindung mit Hilfe 

des Dashboards als gerechter empfinden. 

Entgegen dieser Annahme, hatte die Einführung kei-

nen Einfluss auf die wahrgenommene prozedurale Ge-

rechtigkeit (F(2,59) = 0.55, p = .58). Die Einschätzung 

der prozeduralen Gerechtigkeit unterschied sich nicht 

für die Informationsgruppe (M = 25.5, SD = 4.6), die 

Verantwortungsgruppe (M = 24.5, SD = 4.8) und die 

Kontrollgruppe (M = 23.9, SD = 5.2). Dies bedeutet, 

dass Personen das Dashboard nicht als gerechter emp-

finden, wenn sie vor der ersten Benutzung mehr Infor-

mationen über die Funktionsweise des Dashboards er-

halten. 

Des Weiteren können verschiedene Darstellungs-

formen einen Einfluss auf die Gerechtigkeit haben. Die 

Entscheidungsfindung auf Basis eines Übereinstim-

mungswertes fordert nur eine geringe Auseinander-

setzung mit den dahinterliegenden Daten. Im Falle ei-

ner oberflächlichen Auseinandersetzung mit den Da-

ten sind jedoch die rechtlichen Anforderungen der 

Überprüfung von automatisierten Entscheidungen 

(DSGVO §22 Absatz 1) nicht hinreichend erfüllt (Mal-

gieri und Comandé, 2017). Darüber hinaus verringert 

ein allgemeiner Übereinstimmungswert die Verständ-

lichkeit, da weniger Information über das Zustande-

kommen des Wertes ersichtlich ist. Daher kann ange-

nommen werden, dass Personen, die mit einem Dash-

board mit einem allgemeinen Übereinstimmungswert 

arbeiten, dieses als weniger gerechter wahrnehmen. 

In Übereinstimmung mit dieser Annahme unter-

schied sich die Gruppe, die einen allgemeinen Überein-

stimmungswert erhielt, signifikant in ihrer Einschät-

zung der prozeduralen Gerechtigkeit von der Gruppe, 

welche keinen Übereinstimmungswert erhielt (t(58) = 

2.40, p = .02). Personen, denen ein allgemeiner Über-

einstimmungswert angezeigt wurde, bewerten die 

Auswahl mit Hilfe des Dashboards als weniger gerecht 

(M = 23.2, SD = 3.9) als Personen, die keinen allgemei-

nen Übereinstimmungswert sahen (M = 26.0, SD = 5.3). 

Dadurch wird die Annahme bestätigt, dass die Darstel-

lung eines allgemeinen Übereinstimmungswertes eine 

negative Auswirkung auf die Einschätzung der Gerech-

tigkeit hat. 

Benutzer*innenfreundlichkeit 

Ein weiterer Faktor zur erfolgreichen Etablierung ei-

nes Dashboards in der Personalvorauswahl, ist die Be-

nutzer*innenfreundlichkeit. Unter Benutzer*innen-

freundlichkeit versteht man die wahrgenommene Ein-

fachheit der Bedienung der Technologie und die Auf-

fassung, dass der Einsatz der Technologie bei der Ar-

beit problemlos funktioniert (Harrati u. a., 2016). Die 

Benutzer*innenfreundlichkeit ist insofern wichtig, als 

sie ausschlaggebend dafür ist, ob Personen ein System 

in ihrer Arbeit tatsächlich nutzen. Personen, die ein 

System als benutzer*innenfreundlich empfinden, nei-

gen eher dazu es tatsächlich zu verwenden (Eißer, Tor-

rini und Böhm, 2020). 

Die durchschnittliche Benutzer*innenfreundlichkeit 

lag bei 42.7 von maximal 50 Punkten (SD = 4.6, Min = 

31, Max = 50). Dies bedeutet, dass die meisten Perso-

nen das Dashboard als sehr benutzer*innenfreundlich 

einstuften. 

Die bisherige Literatur hat gezeigt, dass das Wissen 

über ein System einen positiven Einfluss auf die wahr-

genommene Benutzer*innenfreundlichkeit hat (Ven-

katesh und Bala, 2008). Darüber hinaus empfehlen Ge-

staltungsrichtlinien zur Erhöhung der Benutzer*in-

nenfreundlichkeit, dass ein System Informationen 

über den Funktionsbereich und die Verlässlichkeit ge-

ben soll (Amershi u. a., 2019). Auf Grund dessen wird 

angenommen, dass Personen, welche vor der Entschei-
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dungsfindung mehr Informationen über das Dash-

board erhalten, dieses als benutzer*innenfreundlicher 

einschätzen. 

Darüber hinaus könnte die Darstellungsform einen 

Einfluss auf die Benutzer*innenfreundlichkeit haben. 

Je leichter zugänglich Daten sind, welche für die Ent-

scheidungsfindung wichtig sind, desto benutzer*in-

nenfreundlicher wird ein System bewertet (Wixom 

und Todd, 2005). Ein allgemeiner Übereinstimmungs-

wert könnte den Zugang zu relevanten Informationen 

erschweren und somit einen negativen Einfluss auf die 

Benutzer*innenfreundlichkeit haben. Daher wird an-

genommen, dass Personen, die mit einem Dashboard 

mit einem allgemeinen Übereinstimmungswert arbei-

ten, das Dashboard als weniger benutzer*innen-

freundlich einstufen. 

Der Vergleich der Mittelwerte ergab, dass sich we-

der die Einführung (F(2,59) = 0.85, p = .43) noch die 

Darstellungsform der Ergebnisse signifikant auf die 

Benutzer*innenfreundlichkeit des Dashboards aus-

wirkten (t(2)= -0.23, p = .82.). Das bedeutet, dass die 

eingeschätzte Benutze*innenrfreundlichkeit sowohl in 

der Informationsgruppe (M = 43.3, SD = 4.9), der Ver-

antwortungsgruppe (M = 43.3, SD = 3.3) als auch der 

Kontrollgruppe (M = 41.7, SD = 5.3) ungefähr gleich 

hoch war. Auch war die Benutzer*innenfreundlichkeit 

in der Gruppe mit einem allgemeinen Übereinstim-

mungswert (M = 42.9, SD = 3.9) ungefähr gleich hoch 

wie in der Gruppe ohne einem allgemeinen Überein-

stimmungswert (M = 42.6, SD = 5.2). 

Dies bedeutet, dass Personen das Dashboard unab-

hängig von der Einführung und der Darstellungsform 

der Ergebnisse als sehr benutzer*innenfreundlich ein-

stuften. Somit konnte die Annahme, dass mehr Infor-

mationen über das Dashboard und dessen Funktions-

weise, die Benutzer*innenfreundlichkeit erhöhen, 

nicht bestätigt werden. Die Annahme, dass eine stär-

ker zusammenfassende Darstellung in Form eines all-

gemeinen Übereinstimmungswertes die Benutzer*in-

nenfreundlichkeit senkt, wurde ebenfalls nicht bestä-

tigt. 

5.2.3 Explorative Analysen 

Um zu überprüfen, ob die Technikaffinität, die Gewis-

senhaftigkeit und die bisherige Erfahrung mit der Per-

sonalauswahl Einfluss auf die gefundenen Effekte ha-

ben, wurden diese in die Berechnungen miteinbezo-

gen. Es zeigte sich, dass alle dargestellten Effekte be-

stehen bleiben, wenn die Technikaffinität, die Gewis-

senhaftigkeit und die bisherige Erfahrung berücksich-

tigt werden. Dies bedeutet, dass der Einfluss der Ein-

führung und der Darstellungsform auf das Kontroll-

verhalten und die Leistung weiterhin bestehen, wenn 

Technikaffinität und Gewissenhaftigkeit berücksich-

tigt werden. Die Vorerfahrung hat keinerlei Einfluss 

auf Leistung, Kontrollverhalten, Vertrauenswürdig-

keit, Vertrauen, Gerechtigkeit oder Benutzer*innen-

freundlichkeit.
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6 Anforderungskatalog 

und Empfehlungen 
m Folgenden werden die vorgestellten Ergeb-

nisse in 5 Anforderungen und Empfehlungen 

zusammengefasst. Dabei werden die Ergebnis- 

se aus allen Teilstudien berücksichtigt. 

1. KI sollte Personalist*innen in ihren Aufgaben-

unterstützen und nicht automatisieren. 

Die durchgeführte Literaturanalyse als auch die durch-

geführten Interviews zeigen, dass sich KI nicht für alle 

Schritte der Personalauswahl eignet. So werden in der 

Literatur insbesondere die Zielgruppenansprache, das 

Screening sowie die (Vor-)Auswahl als vielverspre-

chende Einsatzszenarien genannt. Auch die Inter-

viewpartner*innen verweisen darauf, dass insbeson-

dere der Einsatz von KI in der Vorauswahl und der In-

formationsbereitstellung sinnvoll erscheint. Dort kann 

KI die Datensammlung, Informationsbereitstellung 

und Entscheidungsvorbereitung unterstützen. Es 

zeigte sich klar, dass KI nur einen Teil des Personalaus-

wahlprozesses unterstützen kann und das allen Betei-

ligten ein persönlicher Kontakt sehr wichtig ist. Wobei 

klar ist, dass in solchen Phasen des Personalauswahl-

prozesses, in denen die Informationen zahlreicher Be-

werber*innen bearbeitet werden müssen, KI-Unter-

stützung erwünscht ist und bei den finalen Auswahl-

schritten mit wenigen Bewerber*innen der persönli-

che Kontakt aufrechterhalten bleiben soll. Dabei sollte 

das Ziel des Einsatzes von KI in der Personalauswahl 

nicht eine Automatisierung und Kostenreduktion des 

gesamten Prozesses sein, sondern eine Entscheidungs-

unterstützung (Thalmann, 2018). Empfohlen wird ein 

gezielter Einsatz von KI um die Arbeitsbelastung von 

Personalist*innen in den ersten Schritten der Perso-

nalauswahl zu reduzieren und ihnen somit mehr Zeit 

für eine qualitativ hochwertige Personalauswahl zu 

geben. 

2. KI sollte Bewerber*innen einen Mehrwert bie-

ten und nicht abschrecken. 

In der Literatur wird das „Chatbot Disclosure Di-

lemma“ dahingehend beschrieben, dass Nutzer*innen 

Chatbots bzw. ihre Entscheidungen so lange sehr gut 

akzeptieren, wie sie nicht wissen, dass es sich um Soft-

ware und nicht um einen Menschen handelt (Mozafari, 

Weiger und Hammerschmidt, 2020). Sollte man also 

nun den Chatbot enttarnen und somit möglicherweise 

mangelnde Bewerber*innenakzeptanz in Kauf neh-

men? JA lautet hier unsere klare Antwort, denn dies 

stärkt das Vertrauen in den zukünftigen Arbeitgeber 

maßgeblich. Nicht nur die klare Kennzeichnung des 

Chatbots selbst wird empfohlen, sondern auch eine 

klare Information, welche Aufgaben der Chatbot im Be-

werbungsprozess übernimmt. Darüber hinaus wird 

empfohlen, den Bewerber*innen die Möglichkeit ein-

zuräumen, sich gegen die KI zu entscheiden und an ei-

nem traditionellen Prozess teilzunehmen. Mit diesen 

beiden Anforderungen kann der Sorge der Persona-

list*innen entgegengewirkt werden, dass der Einsatz 

von KI potentielle (und insbesondere besonders gut 

geeignete) Bewerber*innen abschreckt. Unsere Unter-

suchungen haben gezeigt, dass Bewerber*innen den 

Mehrwert von KI-basierten Services erkennen und die-

sen auch annehmen. Insbesondere wird die 24/7 Ver-

fügbarkeit geschätzt, die Möglichkeit verschiedene 

Plattformen zu nutzen und hier insbesondere mobile 

Services und die Mehrsprachigkeit. Wie in der Litera-

tur beschrieben, stellen auch Bewerber*innen höhere 

Ansprüche in Bezug auf Transparenz und Erklärung an 

Chatbots als an vergleichbare menschliche Akteure 

(Jarrahi, 2018). Unternehmen, die KI einsetzen, sollten 

daher auf diese Anforderungen der Bewerber*innen 

eingehen und diese Möglichkeit anbieten. 

3. KI sollte nur mit einer Erklärungskomponente 

eingesetzt werden. 

Eine der großen Herausforderungen von KI ist deren 

mangelnde Transparenz in Bezug auf Entscheidungen, 

die auch häufig als Black-Box Charakter bezeichnet 

wird. In der Literatur wird Transparenz in vielen ethi-

schen Anforderungen, wie beispielsweise denen der 

IEEE, ACM oder selbst dem vom Vatikan aufgestellten 

Katalog, gefordert. Besonders bekannt sind in diesem 

Zusammenhang die FAT Anforderungen, die eine faire 

also von Nutzer*innen als fair bewertete, accountable, 

also zurechnungsfähige und damit auch rechtlich ge-

genüber einer rechtlichen Person durchsetzbare, und 

I 
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transparente, also eine in ihren Entscheidungen nach-

vollziehbare, KI fordern. Aus technischer Sicht wird die 

sich erklärende KI (oder eXplainable AI = XAI) hier als 

Lösungsvorschlag diskutiert und es findet derzeit sehr 

viel Forschung und Entwicklung in diesem Bereich 

statt (Thalmann u. a., 2021). Bei unseren empirischen 

Untersuchungen hat sich gezeigt, dass die klassische 

Black Box KI sowohl bei Personalist*innen als auch bei 

Bewerber*innen ein Akzeptanzproblem hat. Wird die 

KI jedoch mit einer Erklärungskomponente ausgestat-

tet, beispielsweise auf Basis von XAI, verbessert sich 

die Akzeptanz deutlich. Wichtig ist hier hervorzuhe-

ben, dass dies für Bewerber*innen als auch für Perso-

nalist*innen gilt. Wir empfehlen daher für den Einsatz 

von KI in der Personalauswahl, dass KI, die Entschei-

dungen trifft (Einstufungen, Bewertungen etc.), mit ei-

ner Erklärungskomponente ausgestattet werden sollte 

und somit Nutzer*innen in jedem Fall Erklärungen an-

geboten werden. 

4. KI sollte gezielt für mehr Vielfalt und gegen Dis-

kriminierung eingesetzt werden. 

In unseren Interviews zeigte sich, dass es häufig das 

Vorurteil gibt „KI sei diskriminierend“. Dies deckt sich 

auch mit einer Reihe von aktuellen Meldungen in den 

Medien. Technisch muss allerdings festgehalten wer-

den, dass KI nur so gut bzw. so schlecht ist wie die Da-

ten, mit denen sie trainiert wurde. Sind also Vorurteile 

in den historischen und von Menschen produzierten 

Daten vorhanden, dann lernt die KI diese. Allerdings 

gibt es eine ganz Reihe von technischen 

Ansätzen, mit denen Vorurteile erkannt und entfernt 

werden können (Corbett-Davies u. a., 2017). Darüber 

hinaus haben sich viele Anbieter darauf spezialisiert 

Vorurteile zu entfernen und bieten gezielt KI-Systeme 

mit dem Versprechen „Vorurteile zu reduzieren und 

mehr Vielfalt zuzulassen“ an. Erste Feldversuche mit 

solchen Systemen zeigen, dass insbesondere diskrimi-

nierte Gruppen von solchen Systemen profitieren. Es 

lässt sich also festhalten, dass KI maximal so diskrimi-

nierend sein kann, wie dies in den von Menschen 

durchgeführten Fällen, die als Trainingsdaten verwen-

det wurden, passiert ist. Im besten Fall können diese 

Vorurteile jedoch mit Hilfe von technischen Ansätzen 

entfernt bzw. kompensiert werden. Unsere empiri-

schen Untersuchungen haben darüber hinaus gezeigt, 

dass Personen die sich selbst diskriminiert fühlen eine 

positivere Einstellung als nicht-diskriminierte Perso-

nen gegenüber KI-Systemen (selbst ohne Erklärungs-

komponente) haben. Sollen also insbesondere Perso-

nen aus diskriminierten Gruppen angesprochen und 

deren Anteil in der Belegschaft erhöht werden, kann 

der Einsatz von KI-Systemen (die speziell für den 

nichtdiskriminierenden Einsatz vorbereitet wurden) 

durchaus sinnvoll sein. Unser Fazit ist daher, KI ist 

nicht per se diskriminierend und insbesondere nicht 

im Vergleich mit menschlichen Akteuren, sondern 

kann durchaus zum Abbau von Diskriminierung einge-

setzt werden. 

5. KI braucht Rechtssicherheit für den Einsatz 

Die mangelnde Rechtssicherheit im Hinblick auf den 

Einsatz von KI wird sowohl in der Literatur (Königs-

torfer und Thalmann, 2020), als auch von den inter-

viewten Personalist*innen als eine wichtige Barriere 

genannt. Auf Grund des Black-Box Charakters ist aktu-

ell eine Auditierung oder Softwarevalidierung für KI-

Systeme sehr schwierig. Besonders für den Einsatz in 

sensiblen Bereichen, wie dem Personalwesen, ist dies 

jedoch erforderlich. In unserem Designexperiment ha-

ben wird die Herausforderungen an eine rechtssichere 

Umsetzung gezeigt. Insbesondere die Beschränkung 

der automatisierten Datenverarbeitung durch §22 

DSGVO ist bei der Entscheidungsunterstützung eine 

Herausforderung. Bei welchem Grad von Datenaufbe-

reitung kann man von einer automatisierten Datenver-

arbeitung reden und wie stark muss die Prüfung durch 

den Menschen sein? Diese Fragen sind nur sehr 

schwer zu beantworten und daher ist eine Evaluation 

notwendig. Einzelne Hersteller bemühen sich um sol-

che Evaluationen für Standardsoftware. Aber insbe-

sondere für Individualsoftware oder stark angepasste 

Standardsoftware wird dies ein kritischer Punkt blei-

ben. Unsere Anforderung ist daher, dass KI auditiert 

bzw. evaluiert werden muss, damit der rechtliche Rah-

men für Unternehmen und auch für die Personalist*in-

nen, die diese Software einsetzen, geklärt wird. 
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7 Ausblick 
ünstliche Intelligenz wird aktuell nur sehr 

vereinzelt in österreichischen Unterneh-

men für die Personalauswahl eingesetzt. 

Sowohl in der Literatur als auch von den inter-

viewten Personalverantwortlichen werden viele 

Einsatzpotentiale genannt und vielfältige potenzi-

elle Vorteile beschrieben. Es bestehen jedoch eine 

Reihe von Vorbehalten und Unklarheiten, die eine 

breite Adoption von KI in der Personalauswahl 

bremsen. 

Eine wichtige Frage ist die Reife der Technologie 

und die Anwendbarkeit in der Praxis. Bisher gibt es 

noch nicht viele positive Beispiele und viele Unterneh-

men warten daher auf klare Signale. Weiters ist nicht 

klar, wie KI für häufig wechselnde und kleinteilige Per-

sonalauswahlprozesse eingesetzt werden kann und 

wie hoch der Aufwand hier ist. Aus Sicht der Studien-

autor*innen werden diese Best Practice Fälle jedoch in 

naher Zukunft zu erwarten sein und sich damit auch 

die Verbreitung erhöhen. Die Erwartung speist sich 

insbesondere aus dem zunehmenden Angebot von ent-

sprechenden Lösungen und der Aktivität der Anbieter. 

Der Black Box Charakter und die mangelnde Audi-

tierung oder Softwarevalidierung für KI ist eine wei-

tere Barriere für viele Unternehmen. Da es sich bei 

Personalauswahlprozessen um sensible Bereiche han-

delt, sehen viele Unternehmen eine solche Auditierung 

jedoch als erforderlich an. Dieses Audit schließt auch 

explizit die Fragen nach Fairness und Verantwortung 

mit ein. Aus Sicht der Studienautor*innen würde eine 

solche erfolgreiche Auditierung und Validierung die 

Verbreitung und die Adoption von KI stark unterstüt-

zen. 

Ein weiterer häufig genannter Bedenkenpunkt, der 

war, ob der Einsatz von KI nicht potenzielle Bewer-

ber*innen abschreckt und insbesondere besonders ge-

eignete Kandidat*innen. Aus unseren Untersuchungen 

zur Nutzer*innenperspektive hat sich gezeigt, dass 

Kandidat*innen den Zusatznutzen von KI-basierten 

Services und insbesondere von Chatbots erkennen. Al-

lerdings sollten dabei auch Grundanforderungen der 

Transparenz und insbesondere die Erklärung von Ent-

scheidungen erfüllt sein. Weiters erscheint es wichtig 

eine Wahlfreiheit anzubieten und den Nutzen für die 

Bewerber*innen klar zu kommunizieren. Aus Sicht der 

Studienautor*innen wird auch hier eine steigende Ak-

zeptanz zu erwarten sein und insbesondere, wenn die 

Grundanforderungen an faire KI umgesetzt werden. 

Diesbezüglich ist zu erwarten, dass weitere Qualitäts-

auszeichnungen und Zertifizierungen für faire KI-Sys-

teme auf den Markt kommen.

K 
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8 Anhang 

 

Abbildung 8.1: Interviewleitfaden 
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