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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit untersucht den Zusammenhang zwischen KI-gestützten Aus-

wahlprozessen und der Geschlechterdiskriminierung. Die Personalbeschaffung 

deckt den Personalbedarf eines Unternehmens durch Sichtung von Bewerbungen 

und Identifizierung qualifizierter Bewerber*innen. Unternehmen nutzen KI-Syste-

me, um Gender Bias zu beseitigen, aber es besteht die Beobachtung, dass Frauen 

trotzdem aufgrund ihres Geschlechts benachteiligt werden können. Es wird daher 

der Frage nachgegangen, inwieweit Frauen aufgrund eines Bias von KI-gestützten 

Auswahlverfahren in Bewerbungsprozessen diskriminiert werden. Das Ziel dieser 

Hausarbeit ist es, den Forschungsstand und die Anwendungsbereiche von KI-ge-

stützten Methoden in Bewerbungsprozessen von Unternehmen zu untersuchen und 

anschließend auf potenzielle Gender Bias zu  analysieren.
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Extent and potential reduction strategies of 
gender discrimination in AI-assisted selection 
processes

Abstract

The present study examines the relationship between AI-assisted selection proces-

ses and gender discrimination. The process of personnel recruitment involves scree-

ning applications and identifying qualified candidates to meet a company’s staffing 

needs. Companies use AI systems to eliminate gender bias, but there is an observa-

tion that women may still experience discrimination based on their gender. The 

research question addressed is: To what extent are women discriminated against in 

job application processes due to bias in AI-assisted selection procedures? The aim of 

this study is to investigate the current state of research and the application areas of 

AI-assisted methods in job application processes of companies, followed by an 

analysis of potential gender bias.

Keywords: Artificial Intelligence, Bias, Selection Processes, Application Processes, Recruiting 

http://www.api-magazin.de
https://doi.org/10.15460/apimagazin.2023.4.2.153
https://hup.sub.uni-hamburg.de/oa-pub


1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Mit der Personalbeschaffung, auch unter dem englischen Begriff Recruiting bekannt, 

wird der Personalbedarf eines Unternehmens gedeckt. Dazu werden Bewerbungen 

gesichtet und in Zusammenarbeit mit der entsprechenden Fachabteilung qualifizier-

te Bewerber*innen identifiziert (vgl. Buller 2021). Bei der Auswahl der Bewerber*in-

nen muss stets das Allgemeine Gleichbehandlungsgesetz (AGG)1 beachtet werden:

 Ziel des Gesetzes ist es, Benachteiligungen aus Gründen der Rasse oder wegen der ethnischen 
Herkunft, des Geschlechts, der Religion oder Weltanschauung, einer Behinderung, des Alters 
oder der sexuellen Identität zu verhindern oder zu beseitigen.

Laut der Antidiskriminierungsstelle des Bundes sind Frauen am häufigsten von Dis-

kriminierung am Arbeitsplatz betroffen (vgl. Antidiskriminierungsstelle des Bundes 

2017).Unterstützende Technologien kommen dabei bis dato selten zum Einsatz. Um 

diese Benachteiligungen zu überwinden und Gender Bias gegenüber Frauen zu 

beseitigen, nutzen jedoch manche Unternehmen KI-Systeme im Auswahlverfahren 

ihres Bewerbungsprozesses. Sie erhoffen sich, dass die digitalen Systeme nicht nur 

erheblich Zeit und Arbeit für die Recruiter*innen einsparen, sondern auch möglichst 

vorurteils- und verzerrungsfrei ihre Entscheidungen fällen. Jedoch ist zu beobachten, 

dass selbst KI-Systeme nicht frei von (Gender) Bias sind und Frauen aufgrund ihres 

Geschlechts anders oder benachteiligt behandeln. Daher stellt die Arbeit folgende 

Forschungsfrage: Inwieweit werden Frauen aufgrund eines Bias von KI-gestützten 

Auswahlverfahren in Bewerbungsprozessen diskriminiert? 

1.2  Aufbau und Zielsetzung

Aufgrund der Komplexität der Thematik wird im ersten Schritt zunächst ein einheit-

liches Verständnis von künstlicher Intelligenz in Unternehmen geschaffen. Dazu wird 

eine Begriffserklärung und die Funktionsweise dargestellt. Des Weiteren wird unter-

sucht, inwieweit künstliche Intelligenz im Recruiting eingesetzt werden kann. Im 

zweiten Teil der Arbeit liegt der Fokus auf den Herausforderungen, die sich ange-

sichts der diversen Bias stellen und besonders den Unconscious Bias und den Gender 

Bias. Um ein Verständnis von Bias zu erhalten, wird der Ursprung und Hintergrund 

betrachtet. Dieser Schritt ist notwendig, um ein Grundverständnis von Voreinge-

nommenheiten und Verzerrungen zu ermöglichen und die Wichtigkeit der Thematik 

zu unterstreichen. Basierend auf dieser Grundlage werden Bias betrachtet, die KI-

Systeme über die Gender Bias hinaus besitzen können. Anschließend werden Diskri-

minierungen beim Einsatz von KIs betrachtet und diese im Anschluss diskutiert.

Ziel dieser Arbeit ist es, den aktuellen Forschungsstand und die Einsatzfelder von 

KI-gestützten Methoden von Unternehmen in Bewerbungsprozessen herauszuarbei-

ten und diese anschließend auf mögliche Gender Bias zu prüfen.

1  Allgemeines Gleichbehandlungsgesetz vom 14.08.2006 (BGBl. I S. 1897), zuletzt geändert 
19.12.2022.
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2 Künstliche Intelligenz in Unternehmen

Vor allem in den letzten Jahren wurde der Begriff künstliche Intelligenz im privaten 

sowie wirtschaftlichen und wissenschaftlichen Kontext immer prominenter. Das 

Themengebiet und die technische Funktionsweise erweisen sich als sehr komplex 

und vielfältig, weshalb im folgenden Kapitel sowohl der Terminus als auch dessen 

Funktionsweisen definiert werden. Dabei liegt der Fokus auf dem Einsatz in Unter-

nehmen, besonders im Recruiting.

2.1 Begriffserklärung und Funktionsweisen

Unter Künstliche Intelligenz (engl. Artificial Intelligence) können digitale Systeme 

verstanden werden, die „menschenähnlich“ mit intelligenten Fähigkeiten ausgestat-

tet sind und sich eigenständig mit Problemen auseinandersetzen können (vgl. Teetz 

2018, S. 225).  Bereits in den 1950er Jahren hat der britische Mathematiker Alan 

Turing wichtige Grundlagen für die KI-Entwicklung formuliert. Turing setzte sich in 

seinem Aufsatz mit dem Titel „Computing Machinery and Intelligence“ mit der Frage 

auseinander, inwieweit Maschinen denken können (vgl. Turing 1950, S. 445 ff.). Seit 

dem Jahr 1956 forschen Wissenschaftler*innen im akademischen Kontext, wie den-

kende, interagierende Systeme erstellt und sinnvoll genutzt werden können (vgl.

Verhoeven 2019, S. 115).

Klassische lineare Algorithmen bearbeiten Probleme, indem sie bestimmte Hand-

lungsanweisungen immer und immer wieder auf die gleiche Art und Weise durch-

führen. Im Vergleich zu einer KI kann ein linearer Algorithmus keine Schlussfolgerun-

gen ziehen (vgl. Teetz 2018, S. 225ff.).

Künstliche neuronale Netze (KNN) sind KI-Systeme, die sich an den Organisations-

prinzipien und Abläufen biologischer neuronaler Netze orientieren und modellieren 

diese mit Hilfe von mathematischen Formeln. Hierbei hat ein Neuron die Aufgabe, 

Informationen oder Reize zu empfangen, zu verarbeiten und weiterzuleiten. Wie das 

biologische Vorbild haben KNN die Aufgabe, Informationen zu empfangen, zu verar-

beiten und weiterzuleiten. KIs hingegen sind in der Lage zu lernen und logische 

Schlussfolgerungen zu ziehen (vgl. ebd., S. 227ff.). Es ergeben sich vier verschiedene 

Eigenschaften, die eine KI haben kann, neben dem Verstehen und dem Schlussfol-

gern kann diese auch Lernen und Interagieren. Eine Kombination aus diesen vier 

Eigenschaften unterstreicht die Besonderheit der KI (vgl. Semet & Hilberer 2018, S. 

183).

Basis jeder KI ist die menschliche Programmierung der Software sowie eine Daten-

basis, die ebenfalls durch menschliche Einflüsse, wie etwa der Datenerhebung, 

geprägt ist. Die Emotionen, Werte, Ängste, aber auch Wissenslücken und Vorurteile 

eines Menschen werden bewusst oder unbewusst im Programmier-Prozess in die 

Lern- und Verarbeitungsmuster integriert. Als Ergebnis können Anwendungen ent-

http://www.api-magazin.de
https://doi.org/10.15460/apimagazin.2023.4.2.153
https://hup.sub.uni-hamburg.de/oa-pub


API – Studentisches Magazin der HAW Hamburg

5

DOI: 10.15460/apimagazin.2023.4.2.153

Juni 2023 | Bd. 4 Nr. 2 | Artikel 4Publiziert von Hamburg University Press

stehen, die durch bestimmte sexistische oder rassistische Muster Personengruppen 

benachteiligen oder diskriminieren. Die Qualität der Programmierung und des De-

signs ist damit von den Trainingsdatensätzen abhängig. Spiegeln diese jedoch nicht 

die Wirklichkeit, sondern ein unrealistisches und verzerrtes Bild wider, so kann dies 

ein Grund für falsche Schlüsse eines KI-Systems sein (vgl. Langer & Weyerer 2020, S. 

224 ff.). Crawford drückt dieses Dilemma wie folgt aus: „Like all technologies before 

it, artificial intelligence will reflect the values of its creators.“ (Crawford 2016, S. 11)

KIs funktionieren demnach auf Basis von Datensätzen und sich daraus ergebender 

Strukturen. Sie orientieren sich an menschlichen Entscheidungen und versuchen, 

diese nachzuvollziehen und auf zukünftige Entscheidungen anzuwenden (vgl. Arel et 

al. 2010, S. 13 ff.). Die Funktionsweise kann damit in drei Phasen unterteilt werden. 

In der ersten Phase wird ein Datensatz aufgenommen, erkannt und übernommen. 

Aus diesem Grund kann die erste Phase unter dem Namen Erkennen (Input) zusam-

mengefasst werden. Die zweite Phase ist die Phase des Verstehens (Logik), hier wird 

der Datensatz analysiert und auf Muster geprüft. Die letzte Phase ist das Produzie-

ren (Aktion), hierbei werden abhängig von der Aufgabenstellung zuvor erkannte 

Muster entsprechend angewendet (vgl. Lloyd 2018, S. 229). Abbildung 1 zeigt die 

drei Phasen des KI-Lernens und Verarbeitens. Zu betonen ist, dass in allen Phasen 

verzerrte Ergebnisse von KI-Anwendungen liegen könnten. 

2.2 Das Black-Box-Problem

Eine Herausforderung beim Einsatz von KI-Systemen ist, dass selbstlernende Algo-

rithmen meist wie eine Black Box arbeiten. In der Regel geben sie keine Auskunft 

darüber, wie sie Entscheidungen treffen und damit auf ein bestimmtes Ergebnis 

kommen (vgl. Buxmann & Schmidt 2019, S. 15 f.). Daher ist es nicht ausgeschlossen, 

dass Entscheidungen in Abhängigkeit von Geschlecht, Hautfarbe oder Religion ge-

troffen werden. Es werden simultan mehr Variablen verarbeitet, als klassische stati-

sche Verfahren dies können. Das stellt eine Herausforderung dar, bestimmte Korre-

lationen zu gestützten Merkmalen zu entdecken (vgl. Orwat 2019, S. 82). 

Die ermittelten Zusammenhänge sind für einen*eine Recruiter*in  nicht unmittelbar 

ersichtlich (vgl. Wolfangel 2018). Besonders bei komplexen maschinellen Lernverfah-

ren, die auf neuronalen Netzen basieren, ist die Wahrscheinlichkeit, dass selbst 

Abb. 1: Phasen des KI-Lernens (Langer & Weyerer 2020, S. 230)
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der*die Programmierer*in jede Entscheidung der KI nachvollziehen kann, sehr ge-

ring (vgl. Knobloch & Hustendt 2019, S. 13).

2.3 Recruiting mit Hilfe von künstlicher Intelligenz 

Für den Einsatz künstlicher Intelligenz bieten sich im gesamten Personalbeschaf-

fungsprozess vielfältige Möglichkeiten. Das Einsetzen von KI wird auch als „Robot-

Recruiting“ bezeichnet, da die Beurteilung und Auswahl von Bewerber*innen teil-

weise anhand von Algorithmen stattfindet (vgl. Schütz 2021). Der Begriff „Data 

Driven Recruiting“ bezieht sich auf Recruiting-Prozesse, die nicht „vom reinen 

Bauchgefühl“, sondern von Daten und Fakten bestimmt werden (vgl. Data Driven 

Recruiting 2021).

Zur Vereinfachung wird in den folgenden Kapiteln der Begriff künstliche Intelligenz 

als Oberbegriff verwendet. Dabei wird zwischen vier Dimensionen unterschieden:

• Von Unternehmen zu Bewerbenden

  KI-basierte Lösungen, welche die Adressierung von potenziellen 

  Mitarbeitenden übernimmt. 

• Prozesse der Bewerbenden

  Durch Anwendungen kann beispielsweise die Erstellung von 

  Bewerbungsunterlagen optimiert werden.

• Prozesse des Unternehmens

  Sämtliche Lösungen, die das Recruiting aus Arbeitgebersicht 

  optimieren. Dazu gehören z.B. Matching-Systeme oder automatisierte  

  Vorauswahlen.

• Von Bewerbenden zu Unternehmen

  Maßnahmen, die es den Bewerber*innen erleichtern, eine passende  

  Stelle bzw. das richtige Unternehmen ausfindig zu machen.

Voraussetzung für den Einsatz einer KI bei einem Auswahlverfahren im Bewerbungs-

prozess ist, dass ein Trainingsdatensatz mit genügend Daten zur Verfügung gestellt 

wird. Hierbei ist die Qualität der Daten ausschlaggebend für das Ergebnis. Ziel des 

Einsatzes eines KI-Systems ist es, aus einer Auswahl von vielen Bewerber*innen , die 

ideale Person für die ausgeschriebene Stelle zu finden, wobei die KI eine Assistenz-

rolle einnehmen kann oder gar den kompletten Teilbereich des Bewerberbenden-

Screenings (vgl. Teetz 2018, S. 237). Im Folgenden wird die Dimension der Prozesse 

in Unternehmen und der dortige Einsatz von KI-Systemen betrachtet und durch vier 

Möglichkeiten beschrieben.

Analyse der Bewerbungsunterlagen

Durch KI-gestützte Systeme können eingehende Bewerbungsunterlagen automa-

tisch in qualitativ hochwertige Daten strukturiert werden. Dazu wählt die künstliche 

Intelligenz die relevanten Daten aus den Bewerbungsunterlagen aus. Hierzu können 

akademische Bildung, fachliche Erfahrungen sowie Soft- und Hard-Skills zählen. 
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Diese werden dann geordnet, strukturiert und vor allem anonymisiert dargestellt. In 

einem weiteren Schritt können eingehende Bewerbungsunterlagen automatisch 

durch öffentliche Daten, wie zum Beispiel Social-Media-Profile, analysiert und vergli-

chen werden. Fachlich ungeeigneten Bewerber*innen kann direkt eine Absage er-

teilt werden, die KI übernimmt in diesem Fall eine aktive Rolle im Bewerbungspro-

zess. Alternativ kann eine künstliche Intelligenz auch eine assistierende Rolle einneh-

men und einen Matching-Score ermitteln, um Recruiter*innen eine passende Vor-

auswahl bereitzustellen. In diesem Szenario dient die eingelesene Stellenausschrei-

bung oder aussagekräftige, manuell bestimmte Keywords als Entscheidungsgrundla-

ge der KI. Zusätzlich können Daten aus erfolgreichen Bewerbungen oder von aktuel-

len Mitarbeiter*innen der Abteilung als Vergleichsdaten dienen (vgl. Verhoeven 

2019, S. 18 ff.). Studien zeigen, dass das automatische Scoring von Lebensläufen und 

Anschreiben durch eine KI verlässlich ist und valide Ergebnisse hervorbringt, die 

Menschen ähnlich hervorgebracht hätten (vgl. Campion et al. 2016, S. 960).

Durchführung von Assessments 

Assessments werden bei einer hohen Anzahl an potenziellen Kandidat*innen mit 

dem Ziel eingesetzt, die Bewerber*innen fachlich sowie kognitiv auf die Probe zu 

stellen und für den weiteren Bewerbungsprozess zu selektieren. Mithilfe der techno-

logischen Unterstützung werden Reaktionen, Urteilsvermögen und Entscheidungs-

verhalten der Kandidat*innen geprüft. Die Antwortzeiten und Anzahl der Klicks 

geben Rückschlüsse auf das gewünschte Antwortverhalten. Zudem kann die KI er-

mitteln, inwieweit benötigtes Wissen für die entsprechende Stelle vorhanden ist. 

Die Ergebnisse der Assessments können dann entweder durch die KI oder einen*ei-

ne Recruiter*in genutzt werden, um das weitere Vorgehen mit einem Bewerber*in-

nen einzuleiten (vgl. Lochner & Preuß 2018, S. 193 ff.).

Erstellung von Persönlichkeitsprofilen

Bewerbungen mittels eingereichter Videobotschaft oder klassische Video-Calls mit 

Recruiter*innen können durch eine künstliche Intelligenz, genauer eine Sprachana-

lysesoftware, ausgewertet werden. Dabei werden Mikroausdrücke, Sprache, Stim-

me sowie Schlüsselworte analysiert. Diese Daten werden anschließend mit Werten 

von leistungsstarken Mitarbeiter*innen verglichen. Außerdem können psychologi-

sche Merkmale mit den Anforderungen einer offenen Stelle und der Unternehmens-

kultur abgeglichen werden (vgl. Adelmann & Wiedmer 2017). Das System funktio-

niert sowohl mit gesprochenen Worten wie auch mit schriftlichen Texten. In der 

vereinfachten Variante können daher auch Bewerbungsunterlagen analysiert wer-

den, wodurch ein erster Einblick in die Fähigkeiten allein auf Basis des Lebenslaufs 

erstellt wird. Auch Ergebnisse der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Assess-

ments können mit einbezogen werden und das Gesamtbild eines Kandidaten erwei-

tern. Durch die umfassende Analyse aller vorhandenen Daten erstellt die KI ein 

Persönlichkeitsprofil (vgl. Verhoeven 2019, S. 23 ff.).
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Automatisierte Interviews und Einsatz von Robotern 

Das russische Start-Up „Strafory“ entwickelte auf Russisch und Englisch eine Soft-

ware mit dem Namen „Robot Vera“, welche bereits in mehr als 300 Unternehmen 

beim Recruiting eingesetzt wurde. „Vera“ prüft demnach eingehende Bewerbungen 

und ruft passende Kandidat*innen selbstständig an. Bei den ersten Informationsge-

sprächen wird nicht nur die unbesetzte Position vorgestellt, sondern es werden 

zugleich Fragen zum Unternehmen beantwortet. Mithilfe eines Avatars können zu-

dem erste Videointerviews geführt werden. „Vera“ führt laut einem Mitgründer rund 

50.000 Interviews am Tag und identifiziert dabei die besten 10% der Kandidat*innen 

bevor ein menschlicher Recruiter*innen die Bewerbungen sichtet (vgl. Rottwilm 

2018).

Einen Schritt weiter geht die schwedische Personalvermittlung „The Next Generati-

on“ (TNG). In Kooperation mit dem Tech-Unternehmen „Furhat Robotics“ wurde 

„Tengai“, ein androider Roboter, entwickelt. Die Besonderheit von „Tengai“ besteht 

darin, dass es sich nicht nur um eine Software, sondern um einen physischen Robo-

ter und damit eine On-Premise-Lösung handelt. Durch diesen werden mit Hilfe von 

Natural Language Processing (NLP) schriftliche Bewerbungen anonymisiert, damit 

lediglich erforderliche Kompetenzen im Vordergrund stehen. Die anschließenden 

automatischen Roboterinterviews werden von „Tengai“ persönlich und vor Ort 

durchgeführt. Dafür wird er den Kandidat*innen gegenüber auf einem Tisch plat-

ziert. Durch eine integrierte Diversity and Inclusion Software schafft „Tengai“ ein 

innovatives Interviewerlebnis, welches fair und objektiv sein soll. „Tengai“ wird als 

sozialer KI-Roboter bezeichnet, da er nicht nur sprechen, zuhören und Aussagen 

bestätigen kann, sondern auch Emotionen zeigt. Zudem misst er Soft-Skills und 

persönliche Eigenschaften. Das strukturierte, 20-minütige Interview wird außerdem 

verschriftlicht. So wird eine Vorauswahl an geeigneten Bewerber*innen getroffen, 

an welche die Recruiter*innen anknüpfen können (vgl. Tengai Robot 2021).

3 Diskriminierung durch Bias

Der Ursprung von Diskriminierungen gegenüber Frauen im Berufsalltag sind häufig 

Verzerrungen, Voreingenommenheiten und Stereotypisierungen. Im folgenden Ka-

pitel wird auf die verschiedenen Arten von Bias eingegangen und wie diese zu einer 

Diskriminierung von Frauen beitragen. Im Fokus steht hierbei der Gender Bias. Der 

Vollständigkeit halber werden auch weitere Bias, die eng mit dem Gender Bias in 

Verbindung stehen oder häufig bei KI-gestützten Auswahlverfahren in Bewerbungs-

prozessen auftreten, genannt.

3.1  Ursprung: Unconscious Bias

Der englischsprachige Begriff „bias“ beschreibt ein Vorurteil oder einen entspre-

chenden Denkfehler. Unter „Unconscious Bias“ kann ein unbewusstes Vorurteil ver-

standen werden. Die unbewusste Voreingenommenheit wird als kognitive Wahrneh-
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mungsverzerrung definiert (vgl. Domsch et al. 2019, S. 6). Vergleichbar mit Stereoty-

pen stellen Unconscious Bias mentale Abkürzungen dar, welche als schnelle Assozia-

tionen auf frühere Erfahrungen zurückzuführen sind. Die Verknüpfungen beeinflus-

sen jede individuelle Entscheidung auf einer emotionalen Ebene (vgl. Roxburgh & 

Hansen 2016). Unbewusste Vorurteile werden bereits in jungen Jahren gebildet. So 

bilden Kinder ab einem Alter von drei Jahren bestimmte Voreingenommenheiten, 

welche durch Erfahrungen und die Erziehung verstärkt und geprägt werden. Viele 

Faktoren spielen hierbei eine Rolle, zum Beispiel werden Assoziationen und Emotio-

nen mit individuellen und persönlichen Erfahrungen entweder positiv oder negativ 

verknüpft. So werden etwa unbewusst Menschen aus dem eigenen Kulturkreis prä-

feriert, da mit diesen bereits Erfahrungen verknüpft wurden (vgl. Wondrak 2020).

Kahneman (2011) weist jedoch darauf hin, dass Unconscious Bias keine psychologi-

schen Zwänge sind, sondern biologische Prozesse, die anhand seines Zwei-System-

Modells erklärt werden können. Das Modell basiert auf zwei Systemen, die eng 

miteinander verknüpft sind. Das erste System wird als das unbewusste System be-

schrieben, welches intuitiv und instinktiv agiert. Die Fähigkeiten, die mit diesem 

ersten System verbunden sind, sind entweder angeboren oder durch häufiges Wie-

derholen zu automatischen Routinen geworden. Das erste System greift demnach 

auf gespeicherte Erfahrungen zurück. Tägliche Wahrnehmungs- und Denkprozesse 

laufen mit mehr als 90% als Teil des unbewussten Systems ab.

Das zweite System ist das bewusste System, in das das langsame und logische 

Denken wie auch bewusste Kontrolle und Entscheidungen eingeordnet werden. Als 

Basis dienen die Eindrücke und Emotionen aus dem ersten System. Hierbei wird die 

Aufmerksamkeit willentlich auf eine mental anstrengende Aktivität gelenkt, wie zum 

Beispiel das aufmerksame Zuhören während eines Gesprächs. Da das bewusste 

Denken eher als anstrengend empfunden wird, nutzen Menschen bevorzugt das 

unbewusste System, in das auch der Unconscious Bias eingeordnet ist. Unbewusste 

Vorurteile sind demnach tief in der Biologie des Menschen verankert, auch wenn sie 

fehlerhaft sind oder entgegen bewusster Überzeugungen und Werten ablaufen. In 

Bezug auf die Berufswelt treten, über das Recruiting hinaus, Verzerrungen in Teams 

auf aber auch in implizierten Normen oder Machtvorstellungen im Zusammenhang 

mit Rollenbildern (vgl. Wondrak 2020). Folglich sind Expert*innen davon überzeugt, 

dass rund 80% der Einstellungsentscheidungen von Unconscious Bias beeinflusst 

werden (vgl. Nalty 2016).

3.2  Gender-Bias

Der Gender Bias beschreibt die systematischen Verzerrungseffekte, die aufgrund von 

geschlechtsbezogenen Stereotypisierungen und Vorurteilen getroffen werden. Gen-

der Bias treten nicht nur im Alltag auf, sondern sind auch in Wissenschaft und 

Forschung wiederzufinden (vgl. Nalty 2016). Das Bureau of Employers´Activities 

beschreibt einen unbewussten Gender Bias (unconscious bias) wie folgt: „[…] unab-
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sichtige und automatische mentale Assoziation basierend auf dem Gender, die von 

Traditionen, Normen, Werten, Kultur und/ oder Erfahrungen herrührt“ (International 

Labour Organization 2017, S. 3). 

Resultat des Gender Bias sind Benachteiligungen oder Bevorzugung bestimmter 

Personen aufgrund ihres Geschlechts. Eichler et al. (2002) unterscheidet drei Arten 

des Gender Bias. Die erste Art des Gender Bias wird als Androzentrismus definiert. 

Hierbei wird die Sicht aus einer männlichen Perspektive als Norm gehandhabt. Dies 

kann einen Ausschluss oder Unterrepräsentanz von Frauen und weiblichen Perspek-

tiven verursachen. Eine Sonderform ist der paradoxe Gynozentrismus, bei dem Män-

ner aus Bereichen oder Branchen ausgeschlossen werden, weil diese als traditionell 

weiblich angesehen werden (vgl. Draude et al. 2019, S. 224 ff.). 

Die zweite Form von Gender Bias kann als Geschlechtsinsensibilität oder Ge-

schlechtsneutralität definiert werden. Das Geschlecht, das als bedeutsame Variable 

genutzt werden müsste, wird in dem dafür relevanten Kontext nicht wahrgenom-

men oder ignoriert. Das bedeutet, dass in diesen Fällen eine Unterscheidung der 

Geschlechter sinnvoll wäre, aufgrund von zum Beispiel körperlichen Attributen. Die 

dritte Form des Gender Bias ist der doppelte Bewertungsmaßstab. Dieser kann 

entweder offenkundig oder versteckt auftreten und liegt vor, wenn eine Situation 

substanziell identisch ist, aber die Geschlechter unterschiedlich behandelt oder 

untersucht werden. Es werden demnach fälschlicherweise Annahmen basierend auf 

gleichen Verhaltensweisen unterschiedlichen interpretiert (vgl. Eichler et al. 2002).

Als Beispiel kann hierfür die Geburt eines Kindes herangezogen werden. Konzen-

triert sich eine Frau nach der Geburt ihres Kindes auf die Erziehung, so kann dies so 

ausgelegt werden, dass sie die Familie über die Karriere stellt, was häufig einer 

negativen Zuschreibung gleichkommt. Befindet sich ein Mann in der gleichen Situa-

tion, so wird dieser als liebevoller Familienvater beschrieben und ihm werden posi-

tive Eigenschaften zugeschrieben.  Der Gender Bias steht darüber hinaus eng mit der 

Bestätigungsvoreingenommenheit und der Attributionsvoreingenommenheit in Be-

ziehung: 

Bestätigungsvoreingenommenheit (Confirmation Bias)

Die Bestätigungsvoreingenommenheit beschreibt, wie Menschen gezielt auf der 

Suche nach Meinungen oder Denkmustern sind, die der eigenen entsprechen. Basis 

dieser Voreingenommenheit sind Stereotype. Es werden Beweise herangezogen, die 

die eigene Meinung stützen. Oftmals werden durch die selektive Begutachtung 

vermeintlich unwichtige Aspekte wie beispielsweise nützliche Skills und Informatio-

nen außer Acht gelassen und übersehen.

Beispiel: Echo Chambers oder Filter-Bubbles (Nachrichtenströme, die die bereits bestehende 
Meinung durch ähnliche Artikel oder Neuigkeiten bestätigen) verstärken im virtuellen Raum eine 
Bestätigungsvoreingenommenheit, indem durch einen bestimmten Algorithmus die eigene Mei-
nung bekräftigt wird (vgl. Anti-Bias 2022).
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Attributionsvoreingenommenheit (Attribution Bias)

Bei der Attributionsvoreingenommenheit werden die Handlungen von anderen Per-

sonen und der eigenen Person verzerrt wahrgenommen. Es werden die Gründe und 

Intentionen von Handlungen oft fehlerhaft wahrgenommen und interpretiert. Erfolg 

wird auf die eigene Leistung und Fähigkeiten zurückgeführt, während Misserfolg 

externen Faktoren zugeschrieben wird. In einer Entscheidungssituation kann das 

Konzentrieren auf Fehler von der eigentlichen Leistung und Talenten ablenken.

Beispiel: Ein*e Bewerber*in verspricht sich aufgrund von Nervosität zu Beginn des Bewerbungs-
gesprächs. Der*Die Entscheidungsträger:in misst diesem Verhalten unverhältnismäßig viel Ge-
wicht bei und führt es auf die Fähigkeiten und Kompetenzen des Bewerbenden zurück (vgl. ebd. 
2022).

3.3  Bias in KIs 

Ergebnisse oder Auswertungen von Computern werden als besonders objektiv ange-

sehen und sollen laut Portner von Alltagsrassismus und -sexismus bestenfalls nicht 

betroffen sein: „The ideal calculator is a computer, widely revered in part because it 

is incapable of subjectivity. […] the desires and biases of individuals are screened 

out.“ (Porter 1996, S. 74)

Die vermeintlich neutrale Instanz der Technik kann jedoch Diskriminierungseffekte 

durch geringe Nachvollziehbarkeit entstehen lassen und bestätigen. KI lässt Diskrimi-

nierungseffekte entstehen und KI bestätigt bestehende Diskriminierungseffekte bei 

Menschen. Sexistisch oder rassistisch eingestellte Recruiter*innen können ihre Vor-

urteile, wie zum Beispiel, dass Frauen oder Minderheiten eine mangelnde Kompe-

tenz besitzen, von einem KI-Recruiting-Tool bestätigt sehen, wenn dieses seltener 

Frauen oder Migranten vorschlägt (vgl. Dastin 2018). Abbildung 2 macht deutlich, 

wie Bias in KI-Systemen entstehen. Wenn die KI in ihren Inputdaten mit menschli-

chen Bias trainiert wird, so verarbeitet und übernimmt sie diese. Aus den voreinge-

nommenen Verarbeitungen entstehen damit Bias durch die KI, die sich in den Ergeb-

nissen widerspiegeln. Die neuen Ergebnisse, wie zum Beispiel eine erfolgreiche 

Bewerbungssituation, werden dann wiederum als Inputdaten genutzt, um weitere 

Bewerber*innen zu akquirieren. Es entsteht somit ein Kreislauf, der durch Bias 

gestützt wird (vgl. Langer & Weyerer 2020, S. 224).

Abb. 2: KI-basierte Reproduktion von Vorurteilen und diskriminierendem Verhalten (Langer & Weyerer 
2020, S. 224)
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Beim Einsatz von KI-Systemen können verschiedene Bias für individuelle Wahrneh-

mungsmuster von Bewerber*innen im Recruiting verantwortlich sein: 

Datensatzverzerrung (Data Bias)

Die Datensatzverzerrung tritt auf, wenn in einem Datensatz die Gesellschaft nicht 

ausreichend repräsentiert wird. Hierbei kann es zu verzerrten Verallgemeinerungen 

kommen (z.B. Selektionsverzerrung durch das Geschlecht). 

Beispiel: Wenn Internetdaten (zum Beispiel: Online-Zeitungen) herangezogen werden, sind diese 
oft nicht geschlechtsneutral, da Männer häufiger in Inhaltsbeiträgen repräsentiert werden als 
Frauen. Aus der Verzerrung könnte eine KI den Schluss ziehen, dass Frauen im Vergleich einen 
geringeren Beitrag leisten können (vgl. Yong 2018, S. 203f.). 

Assoziationsverzerrung (Association Bias)

Bei der Assoziationsverzerrung werden Verzerrungen in Trainingsdaten für KI-Syste-

me erzeugt, die nicht auf kausalen Fakten basieren. Zusammenhänge und ursächli-

che Wirkungsbeziehungen zwischen Merkmalen, Ereignissen und Zuständen werden 

geschlossen, ohne dass diese direkt gegeben sind. 

Beispiel: Hohe Durchschnittsgehälter von männlichen Mitarbeitenden lassen nicht direkt auf 
eine höhere Leistungsstärke im Vergleich zu Frauen schließen (vgl. Dastin 2018).

Automatisierungsverzerrung (Automation Bias)

Ein Automatisierungsverzerrung tritt bei teilautonomen Systemen auf, die falsche 

oder unerwünschte Ergebnisse produzieren und nicht durch einen Menschen zu-

sätzlich kontrolliert werden. Eine letzte Prüfung durch eine menschliche Entschei-

dungsinstanz ergänzt die Arbeitsweise durch eine soziale, moralische und kulturelle 

Prüfung und Korrektur. Wird die Kontrolle durch einen Menschen vernachlässigt, so 

können Verzerrungen entstehen, die bestimmte Minderheiten diskriminieren.

Beispiel: Die Foto-App von Google kennzeichnete Bilder automatisch mit verschiedenen Labels, 
um sie zu kategorisieren. Dabei trat 2015 das Problem auf, dass afrikanisch-stämmige Menschen 
mit dem Wort Gorilla klassifiziert wurden. Da eine technische Lösung seitens Google nicht 
gefunden werden konnte, musste das Wort Gorilla als Label entfernt werden (vgl. Kasperkevic 
2015).

Interaktionsverzerrung (Interaction Bias)

Bei einer Interaktionsverzerrung handelt es sich um eine Verzerrung, die durch die 

nicht vorhandene moralische und soziale Kompetenz einer KI entsteht. So lernt ein 

KI-System auf Basis von Kommunikationsdaten menschengemachte Muster und 

leitet diese ab.

Beispiel: Der selbstlernende Twitter-Chatbot „Tay“ von Microsoft orientierte sich bei seinen 
Veröffentlichungen an den Tweets, die die meisten Reaktionen und Interaktionen auf der Platt-
form auslösten. Innerhalb weniger Stunden wurde „Tay“ offline genommen, da dieser antisemi-
tische, rassistische und sexistische Inhalte teilte (vgl. Lloyd 2018, S. 228).
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4 Diskriminierungen beim Einsatz von KIs 

Die Diskriminierung durch KI kann verschiedene Formen annehmen, wie zum Bei-

spiel die Verunglimpfung von Minderheiten oder benachteiligten Personengruppen 

in Sprache oder im visuellen Kontext. Hierbei wird von einer Ehrverletzung, Herab-

setzung oder Hetze (hate speech) gesprochen (vgl. Davidson et al. 2017, S. 512f.). 

Darüber hinaus kann bei der Diskriminierung durch den Einsatz einer KI von direkter 

oder indirekter Diskriminierung gesprochen werden. Bei der direkten Diskriminie-

rung ist eine direkte Form von Diskriminierung zu beobachten, die eine unmittelbare 

Form der Benachteiligung beschreibt, wie zum Beispiel im Beruf, vor Gericht oder 

bei Polizeieinsätzen. Hier steht ein bewertungsunabhängiges persönliches Merkmal, 

wie das Geschlecht oder die Ethnie im Mittelpunkt (vgl. Dalenberg 2018, S. 616 ff. 

und Ellis & Watson 2012, S. 143). Diese Art der Diskriminierung bei der KI-Anwen-

dung wurde zum Beispiel beim Bewerbungsmanagement-Algorithmus von Amazon 

im Jahr 2018 beobachtet. Im beschriebenen Fall wurden Rankings von eingehenden 

Bewerbungen erstellt, die im Anschluss anhand bestimmter Merkmale und Schlüs-

selwörter untersucht wurden. Die KI wurde mit den Daten und Informationen trai-

niert, die in den letzten zehn Jahren zu erfolgreichen Neueinstellungen, die überwie-

gend Männer waren, geführt hatten und verglich diese mit allen eingehenden Be-

werbungen und stellte so Zusammenhänge her. Das System zog aus den Daten 

anschließend den Schluss, dass Männer sich häufiger und erfolgreicher bei Amazon 

beworben haben und schloss somit Frauen aus dem Bewerbungsverfahren aus (vgl. 

Wilke 2018).

Bei der indirekten Diskriminierung ist eine ungerechte Behandlung aller zu beobach-

ten, die jedoch nur negative Auswirkungen auf eine bestimmte Gruppe hat (vgl. Ellis 

& Watson 2012, S. 148). Ein Beispiel für die indirekte Diskriminierung durch den 

Einsatz von KI kann das Priorisieren von bestimmten Merkmalen im Bewerbungspro-

zess sein. Orientiert sich eine KI bei der Bewerbendenauswahl im Lebenslauf an 

bestimmten Schulen oder Universitäten, entsteht eine Benachteiligung, zum Bei-

spiel für Quereinsteiger. 

Eine weitere Form der Diskriminierung ist die intersektionale Diskriminierung. Hier-

bei wird aufgrund von individuellen Merkmalen unterschieden, die nicht getrennt 

auftreten, sondern in Zusammenhang miteinander stehen,  wie zum Beispiel das 

Geschlecht in Verbindung mit der ethnischen Herkunft oder der sexuellen Orientie-

rung. Diese Art der Diskriminierung tritt zum Beispiel bei Frauen mit Migrationshin-

tergrund auf. Diese werden benachteiligt, obwohl in separaten Messungen weder 

Benachteiligungen gegenüber Frauen noch Personengruppen mit Migrationshinter-

grund zu erkennen waren. In KI-Anwendungen ist die intersektionale Diskriminie-

rung zu beobachten, wenn KI-Systeme darauf programmiert sind, besonders Min-

derheiten zu differenzieren (vgl. Raji & Buolamwini 2019, S. 5f.).
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Lineare Algorithmen lassen sich anhand des Codings häufig nachverfolgen. Beim 

Deep Learning oder neuronalen Netzen ist die Nachverfolgung von computerbasier-

ten Entscheidungsprozessen nicht immer nachvollziehbar. Daher werden Entschei-

dungsprozesse solcher Algorithmen oftmals als Blackbox beschrieben (vgl. Castel-

vecchi 2016, S. 21 ff.).

5 Diskussion

Im Rahmen dieser Hausarbeit wurden verschiedene Arten der Diskriminierung beim 

Einsatz von KI-Systemen ausgearbeitet. Um die Forschungsfrage beantworten zu 

können, wird im Folgenden untersucht, inwieweit Frauen aufgrund eines Gender 

Bias in Bewerbungsprozessen von KI-Systemen diskriminiert werden. Laut Kahne-

man (2011) handelt es sich bei Bias um biologische Abläufe, die tief in jedem Men-

schen verankert sind. Unconscious Bias sind demnach schwer zu erkennen oder 

nachzuweisen. Dies stellt generell eine große Herausforderung im Umgang mit Be-

werber*innen im Bewerbungsprozess dar und kann auf den Einsatz eines KI-Systems 

übertragen werden. Wie Crawford feststellt, reflektieren KIs die Ansichten ihres 

Programmierenden oder Recruiter*innen: „Like all technologies before it, artificial 

intelligence will reflect the values of its creators.“ (Crawford 2016, S. 11). Auch die 

Emotionen, Ängste, Wissenslücken oder Vorurteile können bewusst oder unbewusst 

in den Lern- und Verbreitungsmustern eingebaut werden und zu Gender Bias im 

Prozess führen (vgl. Langer & Weyerer 2020, S. 124 ff.). Es können laut Langer und 

Weyerer (2020) in jeder Phase des KI-Lernens und -verarbeitens (Gender) Bias einge-

arbeitet werden, die zur Benachteiligung von Frauen führen können. So können 

bereits Inputdaten mit unvollständigen oder verzerrten Wirklichkeiten darstellen 

oder verzerrende Algorithmen bei der Verarbeitung und Analyse der Daten vorkom-

men. 

Als Beispiel werden die vorgestellten Möglichkeiten eines Einsatzes von KI-Systemen 

im Recruiting-Prozess auf ihr Risiko eines Gender Bias untersucht: 

Analyse der Bewerbungsunterlagen

Der Vorteil an der Analyse von Bewerbungsunterlagen liegt darin, dass Bewerber*in-

nen anonymisiert dargestellt werden. Das bedeutet, dass auch das Geschlecht in 

den Hintergrund tritt und anhand der Qualifikationen und Erfahrungen gemessen 

wird, ob ein*e Bewerber*in zur ausgeschriebenen Stelle passt. Mit diesem Schritt ist 

die KI dem Menschen voraus, da (unbewusst) voreingenommene Recruiter*innen 

unbewusst zwischen der Bewerbung einer Frau und der eines Mannes unterschei-

den könnten, sodass sie trotz gleicher Qualifikationen unterschiedlich bewertet 

werden und somit ein Gender Bias vorliegt. Die Analyse der Bewerbungsunterlagen 

durch ein KI-System birgt jedoch auch einige Risiken für einen Gender Bias. Die KI 

entscheidet auf Grundlage der Inputdaten und der Programmierung, wie sie mit den 

Daten umgehen soll. Anhand von Keyword-Scans werden Matching-Scores aufge-
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stellt und fachlich ungeeigneten Bewerber*innen direkt eine Absage erteilt. Hier 

stellt sich jedoch die Frage, wie unvoreingenommen Keywords ausgesucht und ge-

schlechtliche Unterschiede berücksichtigt werden (Geschlechtsinsensibilität). Dar-

über hinaus besteht das Risiko, dass Recruiter*innen unter der ersten Form von 

Gender Bias nach Eichler leiden, dem Androzentrismus, und Stellenanzeigen oder 

Keywords aus der männlichen Perspektive aufstellen. So können traditionell männli-

che Attribute als Voraussetzung für die ausgeschriebene Stelle formuliert werden, 

während bei traditionell weiblichen Merkmalen kein Matching entsteht, obwohl 

diese aus einer weiblichen Sicht genauso zu dem Job passen würden. Hinzukommt, 

dass Frauen in diesem Kontext sich selbst mit einem anderen Wording beschreiben 

würden. Stimmt das Wording jedoch mit den zuvor festgelegten Keywords nicht 

überein, wird ihnen schlimmstenfalls direkt eine Absage erteilt. Ein weiterer Aspekt 

wären die Lebensläufe von Frauen, die sich nach der Geburt und Erziehung eines 

Kindes bewerben. Werden anonym Lebensläufe verglichen und die geschlechtlichen 

Unterschiede, dass nur eine Frau in der Lage ist ein Kind zu gebären, vernachlässigt, 

so profitieren Männer mit der gleichen Qualifikation schlichtweg durch mehr Berufs-

erfahrung, da sie keine Auszeit trotz Kinderplanung nehmen mussten. Darüber hin-

aus kann ein Gender Bias entstehen, wenn Bewerbungsunterlagen von bisherigen 

Mitarbeitenden als Inputdaten genutzt werden, diese aber nicht vollständig oder 

verzerrt sind, wie zum Beispiel im oben geschilderten Fall von Amazon. Außerdem 

werden durch diese Methode Bewerber*innen mit unkonventionellen Qualifikatio-

nen und Erfahrungen niedriger gerankt und scheiden somit aus . Das Risiko, dass aus 

der Belegschaft in einem Unternehmen eine homogene Arbeitnehmerschaft ent-

steht, wird dadurch erhöht. 

Durchführung von Assessments 

Bei der Durchführung von Assessments durch KI-Systeme können geschlechtsunab-

hängig Qualifikationen und Wissen unter Beweis gestellt werden, ohne dass Frauen 

bestimmte Kenntnisse, die als traditionell männlich angesehen werden, abgelehnt 

werden. Eine Herausforderung bei dieser Methode stellen erneut die Inputdaten 

und Bewertungsschemata der KI dar. Sind diese von den Recruiter*innen und Pro-

grammierer*innen unter Einfluss eines Gender Bias getroffen worden, so werden 

die Ergebnisse und Entscheidungen der KI ebenfalls unter einer Verzerrung durch 

einen Gender Bias leiden. 

Erstellung von Persönlichkeitsprofilen

Durch das Erstellen eines Persönlichkeitsprofils von Bewerber*innen können positi-

ve Merkmale, die in einer üblichen Bewerbungsgesprächssituation nicht genügend 

Aufmerksamkeit bekämen, berücksichtigt werden. Nachteil des Einsatzes einer KI ist, 

dass häufig Gesichts- und Spracherkennungssysteme weibliche Stimmen und Mimik 

schwerer erkennen können, da diesbezügliche Trainingsdaten nicht ausreichend zur 

Verfügung stehen. Aus diesem Grund besteht das Risiko, dass aufgrund von man-

gelnden Inputdaten Frauen im Bewerbungsprozess und bei der Erstellung von Per-
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sönlichkeitsprofilen benachteiligt werden. Ein besonderes Risiko besteht für Frauen, 

die einen Migrationshintergrund haben und bei der Gesichtserkennung anders 

wahrgenommen und aus diesem Grund unterschiedlich bewertet werden. Es be-

steht das Risiko eines Gender Bias in Form einer intersektionalen Diskriminierung. 

Automatisierte Interviews

Der Vorteil von automatisierten Bewerbungsprozessen ist nicht nur, dass Recrui-

ter*innen, wie bei den vorherigen Methoden, viel Zeit und Arbeitsaufwand bei der 

Einsicht von Bewerbungsunterlagen sparen, sondern, dass durch die ersten Informa-

tionstelefonate Bewerber*innen, die kein Interesse an der Stelle oder dem Unter-

nehmen haben, direkt ausscheiden können. Darüber hinaus kann mit der vorgestell-

ten Software „Vera“ eine Vielzahl an Gesprächen parallel geführt werden, was durch 

Recruiter*innen persönlich nicht geleistet werden könnte. Der*Die Recruiter*in 

setzt als menschliche Instanz damit weiter hinten im Bewerbungsprozess wieder ein. 

Nachteil und Gefahr ist, wie auch bei der Analyse von Bewerbungsunterlagen durch 

KI-Systeme, dass sich in sämtlichen Programmierungsphasen Gender Bias einschlei-

chen können. Zudem besteht das Risiko, dass aufgrund mangelnder Trainingsdaten 

die KI die Frauenstimmen im Informationsgespräch aufgrund eines Androzentrismus 

anders einstuft, verzerrt wahrnimmt oder bewertet. 

Einsatz von Robotern 

Die schwedischen Entwickler des androiden Roboters „Tengai“ versprechen selbst, 

dass ihr Roboter besonders fair und objektiv sei. Vergleichbar mit der Analyse von 

Bewerbungsunterlagen durch KI-Systeme anonymisiert „Tengai“ die Bewerbungen, 

um das Risiko von Diskriminierungen zu verringen. Darüber hinaus verfügt „Tengai“ 

über eine integrierte Diversity und Inclusion Software, die besonders auf die Vermei-

dung von Gender Bias achten soll. Im Vergleich zu „Vera“ verschriftlicht „Tengai“ die 

Interviewgespräche mit den Bewerber*innen und bietet so eine Möglichkeit der 

Nachverfolgung der Entscheidungen, die zusätzlich von einem*einer Recruiter*in 

geprüft werden können. Ein Risiko für einen Gender Bias stellt die Genauigkeit und 

Verlässlichkeit der Diversity und Inclusion Software dar. Ist diese durch verschiedene 

Bias verzerrt, so kann sie ihre Bias an „Tengai“ weitergeben und diese können in den 

Bewerbungsprozess gelangen.

In allen Verfahren besteht darüber hinaus grundsätzlich ein Risiko auf einen Gender 

Bias aufgrund des Black-Box-Problems. Je weniger ein System nachzuvollziehen ist, 

desto wahrscheinlicher kann ein Bias unbemerkt auftreten.
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 6 Lösungswege 

Um einen (Gender-) Bias zu überwinden, müssen verschiedene Maßnahmen in 

Betracht gezogen werden. Verschiedene Unternehmen und Organisationen befas-

sen sich mit einer Lösung für dieses Problem. Die Unternehmensberatung „Accen-

ture“ bietet einen KI-Test-Service mit einer Teach- und Test-Methodik an, um Unter-

nehmen KI-Systeme ohne Vorurteile und diskriminierende Inhalte bereitzustellen 

(vgl. Accenture 2018). Auch Google verfolgt einen Forschungsansatz namens „Tes-

ting with concept activation vectors“ (TCAV). Dieser soll Techniker*innen zeigen, wie 

eine KI Entscheidungen trifft (vgl. Google 2019). Mit dem „AI fairness 360 Toolkit“ 

von IBM wurde ein Open-Source-Project geschaffen, um weltweit Forschungs- und 

Entwicklungsgemeinschaften zu fördern. Dabei handelt es sich um einen Satz von 

über 70 Fairness-Metriken, die zur Überprüfung und Vermeidung von Verzerrungen 

in KI-Systemen und Algorithmen genutzt werden können  (vgl. IBM 2018). Krüger 

und Lischka (2018) behandeln das Problem auf konzeptioneller Seite: Sie prüfen und 

messen die KI-Systeme hin auf ihre gesellschaftliche Angemessenheit und ihre Wir-

kungseffekte, um Diversität in algorithmischen Systemen sicher zu stellen. Die größ-

te Herausforderung bei der Beseitigung von Bias liegt in der Nachvollziehbarkeit, da 

nicht sichergestellt werden kann, ob eine Entscheidung ethisch legitim getroffen 

wurde (Black-Box-Herausforderung). 

Eine weitere Maßnahme, um Gender Bias vorzubeugen, ist die Einführung einer 

Diversity-Management-Abteilung oder einer einzelnen Person, die für das Diversity-

Management verantwortlich ist. Das Konzept des Diversity Managements hat seinen 

Ursprung in den USA der 1990er Jahre, wo es von Organisationsberater*innen als 

Antwort auf den demografischen Wandel entwickelt wurde. Die Einführung und 

Umsetzung des Diversity-Managements (DiM) lässt sich anhand fünf übergeordne-

ter Leitfragen charakterisieren. An erster Stelle steht der Nutzen, ein Bewusstsein für 

die Chancen von Diversität in Hinblick auf Stakeholder zu schaffen (vgl. Charta der 

Vielfalt 2022). Das Ziel ist es, die Produktivitätseffekte durch die gezielte Nutzung 

von persönlichen Kompetenzen zu steigern und den Abbau von Vorurteilen, Stereo-

typen und Verzerrungen zu fördern. Zentrale Werte wie Toleranz, Fairness und 

Chancengleichheit sollen mit Hilfe von DiM transportiert werden. Um die besten 

Ergebnisse aus der Vielfalt der Diversity zu ziehen und für die Unternehmensziele 

nutzen zu können, müssen diese koordiniert und strukturiert werden. Das DiM 

bietet in seiner Umsetzung eine Vielzahl an Instrumenten aus den Bereichen Perso-

nalbeschaffung, -entwicklung und -beurteilung, etwa in Form von Diversity-Trai-

nings, Sprachkursen oder Mentoringprogrammen  (vgl. Vedder 2005, S. 35 ff.).
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7 Fazit 

Vorurteilsfreies Recruiting kann nur dann funktionieren, wenn sich Recruiter*innen 

ihren Unconcious Bias bewusstwerden und aktiv versuchen, diese zu minimieren. 

Daher sind die aufgezeigten bisherigen Maßnahmen gegen den Unconcious Bias 

nicht zu vernachlässigen und sollten kontinuierlich durchgeführt werden. Erst dann 

kann eine künstliche Intelligenz eine sinnvolle und vorurteilsfreie Ergänzung für 

einen bewussten Bewerbendenumgang darstellen. Zudem ist vor allem der Einsatz 

der KI in einer ersten Vorauswahl sehr sinnvoll, wobei hier ebenfalls die Unterlagen 

der Bewerbenden gegengeprüft werden sollten, bevor Absagen versendet werden. 

Wesentliche Erkenntnisse aus der Arbeit sind, dass der Ursprung jeder KI ein Mensch 

ist, der zwar das Ziel hat, ein KI-System verzerrungs- und vorurteilfrei zu kreieren, 

jedoch werden dennoch die menschlichen Bias einbezogen. 

Das Wahrnehmen, Erkennen und Beseitigen von Bias und besonders Unconscious 

Bias kann nicht erst in einem KI-System anfangen, sondern muss bereits beim Pro-

grammieren und Erheben der Trainingsdaten stattfinden. Je besser die Trainingsda-

ten einen diversen und vorurteilsfreien Bewerber*innenmarkt darstellen, desto hö-

her ist die Chance, Gender Bias zu überwinden. 

Eine weitere Erkenntnis aus der Arbeit ist, dass die vorgestellten Auswahlverfahren 

im Bewerbungsprozess ein gewisses Risiko eines Gender Bias aufweisen, je nach-

dem, wie intensiv verzerrte und voreingenommene Trainingsdaten berücksichtigt 

werden. Darüber hinaus stellt das Black-Box-Problem eine Herausforderung dar, die 

aktuell und zukünftig ein Risiko für Gender Bias darstellt. Zusammenfassend kann 

die Forschungsfrage anhand der vorliegenden Literatur eindeutig dahingehend 

beantwortet werden, dass auch KI-gestützte Auswahlverfahren Frauen aufgrund 

eines Gender Bias in Bewerbungsprozessen diskriminieren.
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