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Zusammenfassung

Dieser Artikel der Zeitschrift Gruppe. Interaktion. Organisation. gibt einen komprimierten Uberblick iiber Vergangenheit,
Gegenwart und Zukunft des Recruiting und Assessment. Es wird dargestellt, wie sich im Zuge der Digitalisierung die
Methoden in Recruiting und Assessment durch den Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz dndern, welche Chancen und
Risiken die Entwicklungen mit sich bringen und was bei ihrer Einfiihrung beachtet werden sollte.

Schliisselworter Assessment - Psychometrie - Kiinstliche Intelligenz - Digitalisierung - Maschinelles Lernen -
Recruiting - HR-Management - Eignungsdiagnostik - Mensch-Maschine-Schnittstelle

Digital recruitment
The evolution of assessment by artificial intelligence

Abstract

This article in the journal Gruppe. Interaktion. Organisation. provides an overview of past, present and future of recruitment
and assessment. It illustrates how in the process of digitization the methods of recruitment and assessment change through
the use of Artificial Intelligence, which opportunities and risks are associated with these developments, and what needs to

be considered when introducing the new technologies.

Keywords Assessment - Psychometrics - Artificial intelligence - Digitization - Machine learning - Recruitment - HR
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1 Einleitung

Die Digitalisierung unserer beruflichen Umwelt und unse-
res Alltags schreitet unauthorlich voran und scheint sich zu
beschleunigen. Die permanente Interaktion mit technischen
Geriten wird zur Normalitit, da die Gerite und darauf auf-
bauende Services durch den Einsatz von immer besserer
Software uns scheinbar immer besser verstehen.
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katharina.lochner @ue-germany.com

I Dortmund, Deutschland
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Grundsitzlich lassen sich in der derzeitigen Digitali-
sierung drei Mega-Trends beobachten: Internet of Things,
Blockchain und Artificial Intelligence. Alle drei Trends be-
gegnen uns direkt oder indirekt im Alltag und haben zu-
nehmende Bedeutung fiir die Personalbeschaffung im All-
gemeinen und die berufliche Eignungsdiagnostik im Spezi-
ellen. Internet of Things umfasst die ,,Ausriistung® samtli-
cher Lebensbereiche mit Sensorik, die es ermoglicht, riesige
Mengen an Nutzerdaten zu generieren, die fiir diagnostische
Zwecke verwendet werden konnen (Big Data). Die Block-
chain oder allgemeiner: Public Ledgers, wird zwar derzeit
in der Offentlichkeit in der Regel nur im Zusammenhang
mit Bitcoins und anderen CryptoCurrencies erwihnt, stellt
als Technologie aber eine neue Form dar, mit der personen-
bezogene Daten nicht nur ausfallsicher, sondern auch ver-
fialschungssicher und vollstindig privat kontrolliert werden
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konnen. Artificial Intelligence ist die Technologie, die sich
Internet of Things und Blockchain zu Nutze machen kann
und die es uns ermoglicht, neue Technologien menschli-
cher zu machen, indem sie die Interaktion von Mensch und
Maschine in Alltag und beruflichem Kontext optimiert. Be-
vor wir uns die Auswirkungen der Digitalisierung auf das
Recruiting ansehen, werden wir zunichst einige Begriffe
definieren, die im Kontext der Digitalisierung héufig fallen
und die Relevanz fiir das Recruiting im digitalen Zeitalter
haben.

2 Begriffe im digitalen Recruiting - Woriiber
reden wir?

Fiir Artificial Intelligence (AI) oder Kiinstliche Intelligenz
gibt es verschiedene Definitions-Ansitze, je nachdem, aus
welcher Perspektive man sie betrachtet (Russell und Nor-
vig 2010). Bei allen geht es im Endeffekt jedoch darum,
eine Maschine zu menschlichem Denken, Entscheiden und
Handeln zu befihigen.

Zentral ist hierfiir das sog. Machine Learning. Dieses
bezeichnet ein Set von Methoden, mit denen Muster in
Daten entdeckt und anschlieBend zur Vorhersage kiinfti-
ger Ereignisse verwendet werden konnen (Murphy 2012).
Hierbei lassen sich im Wesentlichen supervised und unsu-
pervised learning unterscheiden (Murphy 2012). Beim su-
pervised learning geht es darum zu lernen, einen Satz von
Inputs einem Satz von Outputs zuzuordnen (Murphy 2012).
Letzten Endes handelt es sich hierbei vielfach um nicht
mehr als Regressionsmodelle, jedoch ist es im Machine
Learning moglich, wesentlich mehr Variablen in die Ana-
lyse einzubeziehen als bei der klassischen Methode (Mo-
relli et al. 2017). Dariiber hinaus lassen sich auch komple-
xe nicht-lineare Zusammenhiénge erkennen. Beim unsuper-
vised learning dagegen erhilt die Maschine lediglich ein Set
von Inputs mit der Aufgabe, interessante Muster eigenstin-
dig zu entdecken (Murphy 2012). Noch einen Schritt weiter
geht das sog. Deep Learning: Es versucht, den Lernprozess
so zu replizieren, wie er im menschlichen Gehirn abliuft:
auf verschiedenen Abstraktionsebenen (Murphy 2012). Da-
fiir konnen beispielsweise kiinstliche neuronale Netzwerke
verwendet werden (Schmidhuber 2015). Direkt damit ver-
wandt ist der Begriff des Cognitive Computing (CC). CC
bezieht sich auf Systeme, die nicht explizit programmiert
werden miissen, sondern durch Interaktionen mit anderen
und Erfahrungen aus ihrer Umwelt lernen und auf dieser
Basis schlussfolgern (Kelly 2015).

Im Alltag begegnen wir Al hiufig in Form des sog. Natu-
ral Language Processing (NLP). Es bezeichnet die Verwen-
dung von Computern zu Verstindnis und Manipulation von
geschriebener oder gesprochener Sprache zur Ausfiihrung
bestimmter Aufgaben (Chowdhury 2003). Eine solche Auf-
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gabe kann sein, die Frage eines Kunden am Telefon oder
im Chat zu beantworten. Eine der Herausforderungen liegt
darin, dass fiir ein zu erfassendes Konzept (z.B. Fiihrung)
oftmals zahlreiche verschiedene Worter verwendet werden
konnen (z.B. Fihrungskraft, Manager; sog. Synonymie)
und andererseits oftmals das gleiche Wort unterschiedli-
che Bedeutungen haben kann (z.B. Organisation im Sinne
eines Unternehmens oder im Sinne von etwas organisie-
ren; sog. Polysemie; Dumais 2004). Dem sog. Text Mining
kommt hier entscheidende Bedeutung zu. Text Mining wird
definiert als die Extraktion von Bedeutung aus unstruktu-
rierten textbasierten Daten (Chowdhury 2003). Um seman-
tische Verbindungen zwischen verschiedenen Wortern her-
zustellen, werden Netzwerke verwendet, in welchen Wor-
ter in verschiedenen Knoten angeordnet sind, welche ihrer-
seits bestimmte Relationen zueinander haben. Ein Beispiel
fiir ein solches Netzwerk ist das WordNet der Universitit
Princeton (https://wordnet.princeton.edu/). Fiir verschiede-
ne europdische Sprachen gibt es das EuroWordNet (http://
projects.illc.uva.nl/EuroWordNet/).

Im Zuge des Einsatzes von Al-Technologien kommt dem
sog. Application Programming Interface (API) eine grofle
Bedeutung zu. Dabei handelt es sich um eine Schnittstelle
zwischen zwei verschiedenen Softwares, mit Hilfe welcher
zwei verschiedene Anwendungen Daten austauschen kon-
nen (Simmons 2016). APIs ermdglichen es beispielsweise,
sich mit Facebook oder Google auf der Seite einer drit-
ten Partei (z.B. SurveyMonkey) einzuloggen. Im Kontext
des Recruiting bedeutet dies, dass Anbieter von Recruiting-
Losungen auf die Systeme verschiedener Spezialisten zu-
greifen konnen und somit nicht alle Module der Recruiting-
Losung selbst erforschen und programmieren miissen.

Wie und wo findet sich das im Recruiting wieder? Da-
fiir bietet es sich an, die Entwicklung von Recruiting und
Assessment von der Vergangenheit iiber die Gegenwart bis
zu den Trends von morgen zu betrachten (sieche Abb. 1).
Bei dieser Betrachtung sei vorweggeschickt, dass Techno-
logie stets nur als Mittel zum Zweck dient. Der Zweck des
Assessments in der beruflichen Eignungsdiagnostik ist die
Vorhersage von Berufserfolg mittels einer moglichst effi-
zienten und prizisen Messung bei maximaler Akzeptanz
durch die Teilnehmer. Hieraus ergeben sich objektivierte
Giitekriterien, um die Qualitdt der Messung zu beurteilen,
die gemiB der sich verindernden Komplexitit des Messvor-
gangs durch die voranschreitende Digitalisierung erweitert
werden miissen.

3 Assessment in der Vergangenheit - Wo
kommen wir her?

In der Vergangenheit war das Recruiting Papier-Bleistift-
basiert (und ist es in vielen Féllen noch bis heute): Bewer-
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Abb.1 Die Evolution des Assessment

bungsunterlagen wurden per Post verschickt, Personlich-
keit, Fahigkeiten und weitere Attribute wurden mittels Pa-
pier-Bleistift-Test in Testungen vor Ort erhoben. Das Scree-
ning der Bewerbungsunterlagen war zeitaufwindig und —
im Vergleich zu Verfahren wie Tests oder Assessment Cen-
tern — nicht sehr valide (Schmidt und Hunter 1998; Schmidt
2016). Hinzu kommt das Problem des Bias, erzeugt bei-
spielsweise durch Bewerbungsfotos (Schuler und Berger
1979; Watkins und Johnston 2000), Namen (Kaas und Man-
ger 2010) oder andere Merkmale wie Liicken im Lebenslauf
(Frank und Kanning 2014). Dariiber hinaus war das Nach-
verfolgen der Bewerbungen schwierig, mussten doch Stapel
von Papier per Hand sortiert werden.

Bei den unterschiedlichen Assessmentmethoden nehmen
Interviews eine besondere Position ein. Das Interview ist
aus Bewerbersicht das populérste Instrumentarium zur Be-
rufsauswahl (Hausknecht et al. 2004). Jedoch ist dies durch
das mit Interviews zu erreichende Messniveau kaum be-
griindbar und die prognostische Validitit von Interviews
wird von Laien iiberschitzt. Dennoch hat das Interview ei-
ne besondere Bedeutung, denn es hat hohe Akzeptanz bei
Teilnehmern und Anwendern (Kersting 2018) und erfiillt
durch die direkte Kommunikation auch Funktionen des Per-
sonalmarketings. Deshalb widmen wir der Entwicklung des
Interviews besondere Aufmerksamkeit (siche Abb. 2).

Fahigkeitstests haben seit jeher die besten Giitekriteri-
en (Schmidt und Hunter 1998; Schmidt 2016). Falls Tests
eingesetzt wurden, so konnte die Testung frither aber erst
im zweiten Auswahlschritt erfolgen, da man die Bewerber
zu einem Termin vor Ort einladen musste, was Zeit und
Geld kostete. Die Bearbeitung insbesondere abstrakt-logi-
scher Verfahren wird von den Bewerbern tendenziell eher

K &

Online Assessment

Automatisiertes Assessment

Verfalschungssicherheit

Gerateunabhangigkeit

als belastend bei gleichzeitig geringer Augenscheinvaliditét
empfunden (Kersting 2008), was einer der Griinde fiir die
vergleichsweise geringe Akzeptanz dieser Art der Verfah-
ren durch die Bewerber sein konnte (Schuler et al. 2007).
Hinzu kam die fehleranfillige Auswertung per Schablone.

Besserung versprachen die ersten computerbasierten
Tests (CBT). Die Auswertung erfolgte automatisch und
damit wesentlich schneller und weniger fehleranfillig als
zuvor. Auch erlaubte CBT adaptives Testen, d.h. in Ab-
hingigkeit des Antwortverhaltens eines Teilnehmers die
Prisentation der jeweils passenden Schwierigkeitskategorie
(Kubinger 2009).

Grofe Diskussionen entstanden seinerzeit zu der Frage
der Aquivalenz von CBT mit Papier-Bleistift-Tests. Beziig-
lich Personlichkeits-Fragebogen ergaben Studien, dass die
beiden Formate beziiglich Reliabilitdt und Validitit dquiva-
lent sind (Bosnjak 1997; Hertel et al. 2003; Knapp und Kirk
2003; Stanton 1998; Truell 2003). Beziiglich Fahigkeitstests
ist die Aquivalenz dann gegeben, wenn bei der Ubertragung
auf den Computer bestimmte Design-Standards eingehalten
werden (Coyne et al. 2005; Mead und Drasgow 1993; Wil-
helm und McKnight 2002).

Die Giitekriterien, die zur Beurteilung des traditionellen
Assessments angewendet werden, sind gemif3 Testtheorie
Objektivitit, Reliabilitdt und Validitét, also die Unabhin-
gigkeit des Ergebnisses vom Administrator, die Zuverlas-
sigkeit der Messung und das Ausmaf, in dem gemessen
wird, was beabsichtigt wurde zu messen. Die Akzeptanz
durch die Teilnehmer wurde traditionell komplett vernach-
lassigt und meist — irrtiimlich, wie wir inzwischen wissen
— als gegeben vorausgesetzt.
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(21921

Thomas Edison gilt als die erste Person, die Bewerber formell
‘interviewt’ hat.

L) 1980er

PCs am Arbeitsplatz werden alltaglich.

L&) 1984

Motorola baut das erste kommerzielle Handy.

~5J 1991

Das World Wide Web wird 6ffentlich und weltweit verfligbar.

£ 1990er

Personlichkeitseigenschaften und Stellenanforderungen
werden mithilfe von kompetenzbasierten Interviews abgeglichen.

L& 2005

YouTube erméglicht jedem Videos aufzunehmen und im
Internet hochzuladen.

L5 2007

Das iPhane revolutioniert die mobile Vernetzung und
Digitalisierung.

& Heute

Kompetenzbasierte, strukturierte und zeitversetzte
Interviews konnen mit Personlichkeits- und Fahigkeitstests
verkniipft und den Kandidaten als mobile Anwendung zur

Verfiigung gestellt werden.

(2 1940er

Vorstellungsgesprache werden formeller — oft sind es Panel
Interviews — und sie werden personlich gefiihrt.

(2 1980er

Vorstellungsgesprache drehen sich immer noch rund um den
Lebenslauf.

£ 1989

Untersuchungen belegen, dass strukturierte
Bewerbungsgesprache zu einer genaueren Vorhersage des
beruflichen Erfolgs fihren.

(2 1990er

Telefon-Interviews helfen Ressourcen zu sparen...

(2 Ab2003

Face-to-Face Interviews konnen mithilfe von Tools wie Skype
Uberall durchgefiihrt werden.

L& 2006

Blackberry bringt das erste kommerzielle Smartphone auf den
Markt,

(2 Ende der 2000er

Zeitversetzte Interviews per Video werden eingefiihrt.

£ Die Zukunft

Verstarkter Einsatz und Nutzung von Al (Algorithmen, automatisches Scoring, Stimm- und Spracherkennung, 3D-Projektion... )

Abb.2 Interviews gestern, heute und morgen

4 Assessment in der Gegenwart - Wo stehen
wir?

CBT war ein wichtiger Schritt auf dem Weg zum Online As-
sessment, also der Messung von Eignung iiber das Internet,
gewohnlich fiir einen bestimmten Job (Konradt und Sarges
2003). Dabei gibt es nach der Klassifikation der Interna-
tionalen Testkommission (ITC) anhand des Ausmales der
Kontrolle vier verschiedene Modi der Administration (ITC
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2005). Zwei davon erlauben dem Teilnehmer, die Verfahren
von einem beliebigen Ort aus zu bearbeiten: ,,open mode®,
bei welchem es weder eine Authentifizierung der Kandida-
ten gibt noch eine Aufsichtsperson; ,,controlled mode®, bei
dem zwar ebenfalls keine Aufsichtsperson anwesend ist, je-
doch nur bestimmte Kandidaten Zugang zu den Verfahren
erhalten. Die anderen beiden Modi finden unter Aufsicht
statt: ,,supervised mode®, bei welchem eine Aufsichtsper-
son anwesend ist, die Kandidaten einloggt und sicherstellt,
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dass die Verfahren ordnungsgeméilf bearbeitet werden; ,,ma-
naged mode*, bei welchem die Aufsichtsperson ein beson-
deres Training durchlaufen hat und die Umgebung hoch
standardisiert und kontrolliert ist.

Online Assessment bietet Vorteile, welche iiber die des
Papier-Bleistift-Tests hinausgehen. Mittels Online Assess-
ment ist es moglich, Kandidaten schnell und kostengiinstig
sowie unabhingig von Zeit- und geografischer Zone zu er-
reichen (Tuten et al. 2002). Auch hier ist adaptives Testen
moglich (Kubinger 2009). Somit wird das Online Assess-
ment effizient und zudem kann es dem rekrutierenden Un-
ternehmen ein High-Tech-Image verschaffen (Lievens und
Burke 2011). Durchfiihrungs-, Auswertungs- und Interpre-
tationsobjektivitit kann zudem als gegeben angesehen wer-
den (Kubinger 2009). Dariiber hinaus lassen sich die Ergeb-
nisse nahtlos in ein Bewerbermanagement-System integrie-
ren, was die Nachverfolgung der Bewerbungen erheblich
erleichtert (Obeidat 2012). Beim Scoring von Tests gibt es
auch bereits erste Ansidtze zum Einsatz von Al: Bei ei-
nem Online-Kreativititstest wird das Rating eines trainier-
ten Experten nachgebildet, welches zuvor anhand vordefi-
nierter Kriterienkataloge zu erfolgen hatte (Lochner et al.
im Druck).

Dem stehen jedoch auch einige Nachteile des Online As-
sessment gegeniiber, welche liberwiegend aus der Tatsache
resultieren, dass die Administration ohne Aufsicht erfolgt.
So ldsst sich beispielsweise die Identitdt der Kandidaten
nur schwer bis gar nicht feststellen und es erdffnen sich
weitere Moglichkeiten des Betrugs, die Sicherheit der Test-
items ist nur schwer zu garantieren, und es kann Hard- und
Softwareprobleme geben, welche das Testergebnis beein-
flussen (Tippins et al. 2006). Studien haben jedoch ergeben,
dass beim Online Assessment die Betrugsquote verschwin-
dend gering ist (Kantrowitz und Dainis 2014). Hiufig wird
ein ganzer Pool von Testaufgaben eingesetzt, aus dem bei
jeder Durchfiihrung verschiedene Aufgaben gezogen wer-
den, oder die Aufgaben werden ,,on the fly*, also wéhrend
der Testdurchfiihrung generiert; das macht die eingesetz-
ten Verfahren verfilschungssicher, da Musterlosungen, die
eventuell kursieren, nicht weiterhelfen (Klinck 2002).

Mit dem Online Assessment ergeben sich aber auch neue
Herausforderungen fiir die Giite des Messvorgangs. Bei den
Teilnehmern gibt es einen sehr deutlichen Trend, verstirkt
mobile Endgerite wie Smartphones und Tablets zu verwen-
den. Um keine Briiche in den Bewerbungsprozessen und
damit Akzeptanzprobleme zu erzeugen, sollte dieser Trend
von den rekrutierenden Firmen unterstiitzt werden. Damit
einher geht die Anforderung, die Durchfiihrung von Online
Assessments nahtlos in Systeme fiir das Bewerbermanage-
ment zu integrieren. Trotz der Einbindung und der Verwen-
dung unterschiedlicher Gerite muss sichergestellt werden,
dass das Online Assessment und damit der Messvorgang
fiir die Teilnehmer unabhingig von der technischen Aus-

stattung ist, die fiir die Durchfiihrung verwendet wird (ITC
2005). Das entsprechende Giitekriterium ist die Gerdteun-
abhingigkeit. Mit diesem Giitekriterium wird mittels em-
pirischer Uberpriifung dargelegt, inwieweit die Ergebnisse
eines Tests unabhingig von der Art des verwendeten Gerits
und der Qualitit der Online-Anbindung ist.

Bei der Durchfiihrung des Online Assessments muss
auch sichergestellt werden, dass Teilnehmer keinen Vor-
teil durch Hilfsmittel erlangen, die nicht erlaubt sind, da
dies schwer in einem uniiberwachten Setting zu kontrol-
lieren ist (ITC 2005). Dieser Umstand muss bei der Kon-
struktion der Instrumente fiir das Online Assessment be-
riicksichtigt werden. Das entsprechende Giitekriterium ist
die Verfilschungssicherheit (ITC 2005). Mit diesem Giite-
kriterium wird mittels empirischer Uberpriifung dargelegt,
inwieweit die Ergebnisse eines Tests unabhingig von ge-
zielten Tduschungsversuchen durch Teilnehmer im uniiber-
wachten Setting sind.

Sowohl die Verwendung eigener Gerite als auch die
Durchfiihrung des Online Assessments zu einer beliebigen
Zeit erhohen die Akzeptanz bei den Teilnehmern, erhohen
aber auch in erheblichem MafBe die Effizienz des gesamten
Prozesses. Um die Akzeptanz durch die Teilnehmer weiter
zu erhohen, werden Online Assessments gezielt durch Ei-
genschaften angereichert, die man aus Video-Games kennt.
Dieser Vorgang wird als Gamification bezeichnet (Warszta
und Siemsen 2017). Dabei darf auf keinen Fall der Eindruck
bei Teilnehmern erweckt werden, bei einem Online Assess-
ment handele es sich um ein Spiel oder es wiirde gar ein
Spiel fiir die Auswahlentscheidung verwendet werden. Per
Definition handelt sich nicht mehr um ein Spiel, wenn von
dem Ergebnis eines Spiels weitreichende Konsequenzen zu
erwarten sind (high-stake Situation).

Fiir das traditionelle Interview ergeben sich durch die
Verkniipfung mit den technischen Moglichkeiten des On-
line Assessments vollig neue Anwendungen. Bei einem
asynchronen Video-Interview stellt der Recruiter die Fra-
gen des Interviews in textlicher oder filmischer Form. Der
Teilnehmer sieht diese Fragen zu einem beliebigen Zeit-
punkt auf seinem jeweiligen Endgerit und nimmt sich bei
der Beantwortung der Fragen mit der eingebauten Kamera
auf. Der Recruiter beurteilt die Antworten zeitversetzt auf
definierten Kriterien. Mittels asynchroner Video-Interviews
lassen sich grofle Mengen an Interviews effizient durch-
fiihren und durch einen organisierten Prozess objektiviert
beurteilen. Zudem ist das Video-Interview auch immer eine
Form der Authentifizierung des jeweiligen Teilnehmers, da
der Recruiter den jeweiligen Teilnehmer sehen kann. Aus
der Kombination von asynchronen Video-Interviews und
Online Assessment ergibt sich ein neuer Durchfithrungs-
modus: das ,;remote proctoring” (Kolowich 2013). Beim
remote proctoring 1duft wihrend des Online Assessments
die Kamera fiir das Video-Interview. Dies macht eine liber-
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wachte Durchfiihrung aus der Ferne moglich, was wiede-
rum die Verfilschungssicherheit erhoht.

5 Assessment in der Zukunft - Wo gehen wir
hin?

Mit der Verkniipfung von asynchronen Video-Interviews
und Online Assessment stehen wir bereits am Ubergang
zur Zukunft. Mit dem kombinierten Einsatz von Al erge-
ben sich vielversprechende weitere Moglichkeiten. Diese
Moglichkeiten lassen sich auch in die generellen Einsatz-
moglichkeiten von Al im Unternehmenskontext einordnen.

5.1 Wo wird Al aktuell im Unternehmenskontext
eingesetzt?

Im Rahmen einer Befragung untersuchten Davenport und
Ronanki (2018), in welchen Bereichen Unternehmen der-
zeit Al einsetzen und welche Rolle sie dort spielt. Das Er-
gebnis war, dass Al im Wesentlichen in drei Bereichen ein-
gesetzt wird: (1) Automatisierung von Routine- und daten-
intensiven administrativen Tatigkeiten, beispielsweise der
automatische Abgleich von Emails oder Call-Center-Da-
ten mit vorhandenen Informationen in einer Kundendaten-
bank; (2) Durchfiihrung komplexer statistischer Analysen,
beispielsweise Mustererkennung, um vorherzusagen, was
Kunden voraussichtlich kaufen werden; (3) sprach- oder
bildbasierte Interaktion mit Kunden oder Mitarbeitern, bei-
spielsweise Chatbots, also Maschinen, die mit Kunden chat-
ten.

5.2 Warum Al im Recruiting?

Wie oben bereits ausgefiihrt, ldsst sich Al fiir die Opti-
mierung von Prozessen verwenden (Davenport und Ronan-
ki 2018). Beispielsweise entwickelten Faliagka und Kolle-
gen (2012) einen Algorithmus, welcher Bewerberdaten auf
LinkedIn basierend auf vorab festgelegten Kriterien ana-
lysiert und die Kandidaten in eine Rangordnung bringt, so
dass dies nicht manuell erfolgen muss. Derartige Prozessop-
timierungen ermoglichen es, dass HR weniger administrati-
ve Aufgaben bearbeiten muss und damit mehr Zeit fiir eher
strategische Aufgaben hat (BPM und AT Kearney 2016).
Da mit Hilfe von Al und Machine Learning, Deep Learn-
ing und Natural Language Processing, wie oben aufgefiihrt,
Mustererkennung in komplexen und vor allem unstruktu-
rierten Daten moglich wird, ero6ffnen sich auch neue Mog-
lichkeiten der Auswertung von Big Data (Davenport und
Ronanki 2018). So lassen sich beispielsweise Daten aus so-
zialen Netzwerken analysieren: Kosinski et al. (2013) zogen
mit Hilfe von Facebook Likes treffgenaue Riickschliisse auf
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Personlichkeit, Einstellungen und demografische Daten von
Personen.

5.3 Einsatzgebiete von Al im Recruiting

Betrachtet man den Recruiting-Prozess Schritt fiir Schritt,
so gibt es verschiedene Einsatzmdglichkeiten von Al. Zu-
néchst gibt es Moglichkeiten bei der Ansprache (potenziel-
ler) Bewerber, beim Erstkontakt, sodann bei den verschie-
denen Auswahlschritten.

5.3.1 Active Sourcing

In Zeiten des Fachkriftemangels sind Unternehmen mehr
und mehr darauf angewiesen, mogliche Kandidaten fiir of-
fene Stellen direkt anzusprechen. Derzeit werden haufig
Profile in sozialen Netzwerken nach bestimmten Kriteri-
en durchsucht, teilweise noch manuell. Im Marketing wird
dagegen bereits seit langer Zeit die sog. Psychografie einge-
setzt, eine quantitative Methode, bei der Konsumenten an-
hand psychologischer Attribute beschrieben werden (Wells
1975) und sodann gezielt Produktwerbung erhalten. So lag
beispielsweise in einer Reihe von Studien von Volker und
van Treeck (2018) die User-Conversion (Umwandlung ei-
nes Interessenten in einen potenziellen Kunden) bei geziel-
tem Targeting basierend auf der individuellen Bediirfnis-
struktur (welche aus der Browser-Historie ermittelt worden
war) um iiber 400 % hoher als bei der Standard-Werbung.
Ein vergleichbares Vorgehen ist im Active Sourcing mog-
lich: Fiir Internet-Nutzer wird anhand ihres Klick-Verhal-
tens ein Profil erstellt und dann kénnen passende Job-An-
zeigen eingeblendet werden.

5.3.2 Chatbots

Eine weitere Einsatzmoglichkeit von Al im Recruiting ist
in Form von sog. Chatbots (Davenport und Ronanki 2018).
Der Kandidat stellt seine Frage und erhilt unmittelbar eine
Antwort, rund um die Uhr und an jedem Tag der Woche.
Zudem vermitteln Chatbots das Gefiihl einer echten Interak-
tion. Beispiele fiir derartige Chatbots finden sich bei Allianz
Careers (Allianz 2018) und bei Sixt (Sixt 2017). Mit beiden
Chatbots wird iiber den Facebook Messenger gechattet.

5.3.3 Automatische Analyse von Lebensldaufen und
Anschreiben

Eine Studie von Campion und Kollegen (2016) befasste sich
mit der Frage, ob ein automatisches Scoring von Lebens-
laufen reliable und valide Ergebnisse erzeugt. Basis dieser
Analysen ist das oben beschriebene NLP. Sie legten sechs
verschiedene Kompetenzen fest, welche menschliche Rater
bewerteten und fiir welche sie auch die Maschine trainier-
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ten. Dabei erwiesen sich die Ratings der Maschine als ge-
nauso reliabel wie die der menschlichen Rater. Damit ldsst
sich sagen, dass die Bewertung von Lebensldufen mit Hilfe
von Machine Learning und Text Mining, also mit Hilfe von
Al, moglich ist und reliable und valide Ergebnisse erzeugt.
Zu der Frage, ob sich aus Anschreiben valide Vorhersa-
gen auf den Berufserfolg machen lassen, liegen derzeit kei-
ne Ergebnisse vor. Hierzu gibt es jedoch auch fiir das klassi-
sche Screening der Bewerbungsunterlagen durch mensch-
liche Entscheider bisher keine Befunde (Kanning 2016).
Allerdings haben Studien gezeigt, dass von Maschinen mit
Hilfe von NLP erzeugte Bewertungen von standardisierten
Essays bedeutsam mit den Bewertungen trainierter mensch-
licher Auswerter korrelieren (Landauer et al. 2003; Po-
wers et al. 2000). Daher diirfte davon auszugehen sein,
dass auch bei der Auswertung von Anschreiben eine hohe
Ubereinstimmung zwischen Maschine und Mensch zustan-
de kommt. Die Frage ist allerdings, inwieweit Unterneh-
men kiinftig iiberhaupt noch Anschreiben verlangen, planen
doch Unternehmen wie die Deutsche Bahn bereits jetzt die
Abschaffung des Anschreibens (Rovekamp 2018).

5.3.4 Automatische Auswertung von Video-Interviews

Zusitzlich zur Analyse von Anschreiben und Lebensldufen
kann NLP auch zum automatischen Scoring von Video-
Interviews verwendet werden. Hierzu sind beim aktuellen
Stand der Technik zwei oder mehr Schritte erforderlich.
Zunichst muss die gesprochene in geschriebene Sprache
transkribiert werden. In einem zweiten Schritt erfolgt dann
die Analyse der Sprache auf Basis der gleichen Prinzi-
pien wie oben bereits beschrieben. Hier gibt es bereits
einige Services, die Cognitive Computing iiber APIs an-
bieten, mit deren Hilfe also gesprochene in geschriebene
Sprache transkribiert und dann im Hinblick auf verschie-
dene Merkmale analysiert werden kann. Zu ihnen geho-
ren IBM Watson (https://www.ibm.com/watson/products-
services/), Microsoft Azure (https://azure.microsoft.com/
de-de/services/cognitive-services/), Amazon Web Services
(https://aws.amazon.com/de/machine-learning/?nc2=h_I3_
ai) oder Google Cloud Platform (https://cloud.google.com/
products/machine-learning/). Watson beispielsweise ermit-
telt die Big Five Faktoren sowie jeweils sechs Facetten der
Faktoren (Costa und McCrae 1992; Norman 1963) und gibt
fiir die Analyse jeweils die Reliabilitdt mit aus. Fiir eine
reliable Aussage werden hierbei mindestens 3500 Worter
gebraucht (Mahmud 2015).

5.3.5 Automatisches Scoring von Online Assessments
Das automatische Scoring von Online Assessments ist, wie

oben beschrieben, bereits heute Praxis. Mit den Moglich-
keiten, welche das Machine Learning bietet, konnen jedoch

umfangreichere Datensétze analysiert werden. Zudem las-
sen sich zusammen mit strukturierten Daten auch unstruk-
turierte Daten analysieren, beispielsweise gesprochene und
geschriebene Sprache wie oben bereits beschrieben. Auch
lassen sich die sog. Paradaten mit auswerten, also Prozess-
daten, die bei der Bearbeitung eines Assessments entste-
hen, beispielsweise Antwortzeiten oder Klicks (Stieger und
Reips 2010). So lassen sich durch Bearbeitungszeit pro Item
oder Klicks beim Verwenden einer visuellen Analogskala
Riickschliisse auf sozial erwiinschtes Antwortverhalten zie-
hen (Preufl und Lochner 2015).

5.4 Chancen und Nutzen

Nach Davenport und Ronanki (2018) bietet die Nutzung
von Al eine Reihe von Vorteilen: So konnen Produkte und
Services verbessert werden, beispielsweise durch schnelle-
res Reagieren wie es durch Chatbots moglich wird, oder
es konnen neue Produkte und Services entwickelt wer-
den. Zudem kann sich durch die Kombination verschiede-
ner Datenquellen (strukturierte und unstrukturierte Daten,
Mensch und Maschine) auch die Qualitit von Entscheidun-
gen verbessern. Schlielich konnen Routineaufgaben von
der Maschine iibernommen werden, was den Menschen
mehr Raum fiir Kreativitit und Strategie l4sst.

5.5 Probleme und Risiken

Davenport und Ronanki (2018) weisen auch auf die Pro-
bleme und Risiken hin, welche der Einsatz von Al mit sich
bringt. Einige sind technischer Art: So sind einige Techno-
logien noch nicht ausgereift, gleichzeitig sind hiufig hohe
Kosten mit der Einfiihrung von Al verbunden. Zudem gibt
es Probleme bei der Integration mit existierenden Prozes-
sen und Systemen und nicht zuletzt zu wenige Experten,
die sich gut mit der Technologie auskennen. Hinzu kommt
mangelndes Verstdndnis der Manager (siehe hierzu auch
Deller et al. 2017).

Gerade vor dem Hintergrund der noch nicht ausgereif-
ten Technologien ist es daher wichtig, dass bei Analysen
die durch die Al erzielten Ergebnisse von einem Experten
auf Plausibilitdt gepriift werden (Morelli et al. 2017): Die
Maschine wird die bestmdogliche Vorhersage anstreben und
hierfiir unter Umstinden Modelle iliberspezifizieren, so dass
diese nicht mehr generalisierbar sind, oder Variablen in die
Analyse einbeziehen, die nicht betrachtet werden sollten
(z.B. Geschlecht oder Ethnie).

5.6 Wie kann die Einfiihrung aussehen?
Fiir eine erfolgreiche Integration von Al ins Recruiting sind

zunichst zwei weitere Giitekriterien erforderlich, Transpa-
renz und Kontrollierbarkeit. Die Kombination von Online
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Assessment mit asynchronen Video-Interviews und die au-
tomatische Auswertung mittels Al ergibt ein automatisiertes
Assessment. Es automatisiert ganze Entscheidungsketten,
die vormals von Recruitern getroffen wurden, aber wei-
terhin von Recruitern kontrolliert und verantwortet werden
miissen. Auch wenn die Entscheidungskette automatisiert
ablduft, muss sie dennoch transparent sein; es muss also
erkldrbar sein, welcher Algorithmus der Entscheidung zu-
grunde liegt. Das Giitekriterium der Transparenz hat dabei
zwei Aspekte. Zum einen bedarf es fiir die Akzeptanz sei-
tens der Teilnehmer maximale Transparenz beziiglich des
gesamten Prozesses, also was warum gemessen wird. Zum
anderen ist Transparenz gemif Datenschutz-Grundverord-
nung (DSGVO) zwingend erforderlich, wenn eine Entschei-
dung legal in Frage gestellt wird, um erkldren zu konnen,
wie die automatische Entscheidung nachvollziehbar zustan-
de gekommen ist. Ein Verweis auf eine Black-Box wird
dann nicht hinreichend sein, weshalb Transparenz beim
Design des Gesamtprozesses bereits beriicksichtigt werden
muss (Kuang 2017).

Hand in Hand mit dem Giitekriterium der Transparenz
geht das Giitekriterium der Kontrollierbarkeit. Kontrollier-
barkeit ist dann gegeben, wenn jeder Schritt der Auto-
matisierung eingesehen und im Bedarfsfall ohne Verzo-
gerung mittels manueller Intervention durch einen Men-
schen geidndert werden kann. Zudem setzt die Kontrollier-
barkeit voraus, dass die Ausrichtung der Automatisierung
nicht ausschlieBlich auf maschinellem Lernen zurticklie-
gender Ereignisse basiert, sondern durch strategische Ein-
sicht menschlicher Experten vorgegeben werden kann.

Bei der Einfiihrung sind jedoch auch die Menschen, wel-
che die Einfiihrung betrifft, einzubeziehen. Wie Deller und
Kollegen (2017) bereits feststellten, traut HR den digita-
len Recruiting-Methoden nicht und es fehlt an den notwen-
digen digitalen Kompetenzen. Die Autoren stellen jedoch
auch heraus, dass der Einstieg ins Thema notwendig und
sinnvoll ist, da sich digitale Zusammenarbeit und flexibles
Arbeiten mehr und mehr verbreiten und die Digitalisierung
zudem HR auf dem Weg zum strategischen Partner unter-
stiitzt. Wie also kann eine Einfiihrung aussehen?

In diesem Zusammenhang wird schnell der Ruf nach
Weiterbildung in Bezug auf digitale Kompetenzen laut. Die-
ser ist sicherlich angebracht, greift jedoch zu kurz. Die Di-
gitalisierung ist ein umfassender Wandel, der so umfassend
wie ein Change Prozess behandelt werden sollte. Zu die-
sem Schluss kommen auch Davenport und Ronanki (2018).
Zu einem Change Prozess gehoren beispielsweise die Ver-
mittlung einer Vision, wie digitalisierte HR-Arbeit ausse-
hen kann, und die Sichtbarmachung kurzfristiger Erfolge,
um die Vorziige aufzuzeigen und zum Weitermachen zu
motivieren. Dazu gehort aber auch der Umgang mit Angs-
ten wie beispielsweise der vor dem Arbeitsplatzverlust auf-
grund des Einsatzes von Maschinen. Digitale Kompetenzen
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sind in dem ganzen Prozess wichtig. Jedoch greifen auch
viele der Konzepte von digitalen Kompetenzen zu kurz:
Abgefragt wird Wissen um und Einsatz von aktuell verfiig-
baren digitalen Tools, doch bei der sich schnell wandelnden
Technologie sollten eher Methodenkompetenzen beim Ler-
nen und Umgang mit Neuem oder dhnliches erfasst werden.

6 Fazit

Die Digitalisierung erfasst alle Lebensbereiche und ergibt
neue Moglichkeiten fiir Recruiting und Assessment. Be-
rufliche Eignungsdiagnostik wird ungleich komplexer, aber
dank Automatisierung auch viel leichter zuginglich. Die
Digitalisierung verindert in erheblicher Weise die Anfor-
derungen von Jobs, diese Verdnderung muss die berufliche
Eignungsdiagnostik mindestens nachvollziehen, kann aber
aus dem HR-Bereich auch eigene Impulse fiir den digitalen
Wandel setzen. Das Ziel der beruflichen Eignungsdiagnos-
tik bleibt auch beim automatisierten Assessment die Vorher-
sage von Berufserfolg. Berufserfolg wird aber zunehmend
bestimmt sein durch die Fihigkeiten von Menschen, mit
kiinstlich intelligenten Maschinen hoch funktionale Ein-
heiten zu bilden. Recruiter werden durch automatisiertes
Assessment also keineswegs iiberfliissig. Recruiter werden
effizienter, produktiver und erfolgreicher werden.

Jedoch sind an dieser Stelle auch ethische Gesichtspunk-
te zu beachten: Wo viele Daten vorhanden sind, konnen sie
auch unsachgemél oder missbriuchlich verwendet werden,
was das Vertrauen der Nutzer in die Technologie unter-
graben diirfte (z.B. Chamorro-Premuzic 2018). Um dies
zu vermeiden, ist sowohl Sachverstand (Welche Informa-
tionen sind notwendig fiir eine valide Vorhersage des Be-
rufserfolgs?) als auch die Einhaltung der bereits erwédhnten
Giitekriterien Transparenz und Kontrollierbarkeit unerliss-
lich. Aus diesem Grund wird der Job von Recruitern nicht
nur effizienter, produktiver und erfolgreicher, sondern auch
komplexer und verantwortungsvoller, weil sie durch ihre In-
terventionen hoch komplexe, Al-getriebene Prozesse kon-
trollieren werden.

Literatur

Allianz (2018). Allie, the career chatbot. https://www.youtube.com/
watch?v=FbVc5p-xZ_s (Erstellt: 31. Mirz 2018). Zugegriffen:
31. Mérz 2018. Video file.

Bosnjak, M. (1997). Internetbasierte, computervermittelte psychologi-
sche Fragebogenuntersuchungen. St. Augustin: Gardez.

BPM & AT Kearney (2016). Die digitale Revolution. Herausforderun-
gen und Chancen fiir den Personalbereich. https://www.atkearney.
de/documents/856314/9092787/Die-digitale-+Revolution.pdf/
6d63c5{7-94fc-4bac-b5b5-750d7tbd3432. Zugegriffen: 11. Mirz
2018.

Campion, M.C., Campion, M. A., Campion, E.D., & Reider, M. H.
(2016). Initial investigation into computer scoring of candidate


https://www.youtube.com/watch?v=FbVc5p-xZ_s
https://www.youtube.com/watch?v=FbVc5p-xZ_s
https://www.atkearney.de/documents/856314/9092787/Die-digitale-+Revolution.pdf/6d63c5f7-94fc-4bac-b5b5-750d7fbd3432
https://www.atkearney.de/documents/856314/9092787/Die-digitale-+Revolution.pdf/6d63c5f7-94fc-4bac-b5b5-750d7fbd3432
https://www.atkearney.de/documents/856314/9092787/Die-digitale-+Revolution.pdf/6d63c5f7-94fc-4bac-b5b5-750d7fbd3432

Digitales Recruiting

201

essays for personnel selection. The Journal of Applied Psycholo-
gy, 101(7), 958-975. https://doi.org/10.1037/apl0000108.

Chamorro-Premuzic, T. (2018). Four unethical uses of Al
in recruitment. Forbes. https://www.forbes.com/sites/
tomaspremuzic/2018/05/27/four-unethical-uses-of-ai-in-
recruitment/#5408257f15f5. Zugegriffen: 16. Juli 2018.

Chowdhury, G. (2003). Natural language processing. Annual Review of
Information Science & Technology, 37, 51-89. https://doi.org/10.
1002/aris.1440370103.

Costa, P.T., & McCrae, R.R. (1992). Revised NEO personality inven-
tory (NEO-PI-R) and NEO five-factor inventory (NEO-FFI) ma-
nual. Odessa: Psychological Assessment Resources.

Coyne, 1., Warszta, T., Beadle, S., & Sheehan, N. (2005). The impact
of mode of administration on the equivalence of a test battery:
a quasi-experimental design. International Journal of Selection
and Assessment, 13(3), 220-224. https://doi.org/10.1111/j.1468-
2389.2005.00318.x.

Davenport, T.H., & Ronanki, R. (2018). Artificial intelligence for the
real world. Harvard Business Review. https://hbr.org/2018/01/
artificial-intelligence-for-the-real-world. Zugegriffen: 30. Jan.
2018.

Deller, J., Gotzian, L., & Fortmeier, M. (2017). Digital-Inventur: Status
der digitalen Transformation im HR. http://www.exler-kuptsch.
de/wp-content/uploads/Bericht-Digital-Inventur.pdf. ~ Zugegrif-
fen: 15. Mirz 2018.

Dumais, S.T. (2004). Latent semantic analysis. Annual Review of In-
formation Science & Technology, 38, 189-230.

Faliagka, E., Ramanatas, K., Tsakalidis, A., & Tzimas, G. (2012).
Application of Machine Learning Algorithms to an online Re-
cruitment System. In F. Laux & P. Lorenz, P. (Hrsg.), ICIW 2012:
The Seventh International Conference on Internet and Web Ap-
plications and Services: May 27-June 1, 2012, Stuttgart, Germany
(S. 215-220). Wilmington, DE, USA: IARIA. http://thinkmind.
org/index.php?view=instance&instance=ICIW+2012. Zugegrif-
fen: 31. Mirz 2018.

Frank, F.,, & Kanning, U.P. (2014). Liicken im Lebenslauf — Ein va-
lides Kriterium der Personalauswahl? Zeitschrift fiir Arbeits- und
Organisationspsychologie, 58, 1-8.

Hausknecht, J.P.,, Day, D. V., & Thomas, S.C. (2004). Applicant reac-
tions to selection procedures: an updated model and meta-analy-
sis. Personnel Psychology, 67, 639-683.

Hertel, G., Konradt, U., & Orlikowski, B. (2003). Ziele und Strategi-
en von E-Assessment aus Sicht der psychologischen Personalaus-
wahl. In U. Konradt & W. Sarges (Hrsg.), Psychologie fiir das
Personalmanagement. E-Recruitment und E-Assessment. Rekru-
tierung, Auswahl und Beurteilung von Personal im Inter- und In-
tranet (S. 37-54). Gottingen: Hogrefe.

International Test Commission (2005). The ITC guidelines on compu-
ter-based and Internet-delivered testing. https://www.intestcom.
org/files/guideline_computer_based_testing.pdf. Zugegriffen: 31.
Mirz 2018.

Kaas, L., & Manger, C. (2010). Ethnic discrimination in Germany’s
labour market: a field experiment. IZA discussion paper no. 4741.
http://ftp.iza.org/dp4741.pdf. Zugegriffen: 13. Mérz 2018.

Kanning, U.P. (2016). Uber die Sichtung von Bewerbungsunterlagen
in der Praxis der Personalauswahl. Zeitschrift fiir Arbeits- und Or-
ganisationspsychologie A&O, 60, 18-32.

Kantrowitz, T., & Dainis, A. (2014). How secure are unproctored pre-
employment tests? Analysis of inconsistent test scores. Journal of
Business & Psychology, 29(4), 605-616.

Kelly, J.E. (2015). Computing, cognition and the future of knowing.
How humans and machines are forging a new age of understan-
ding. Somers, NY: IBM Global Services. http://www.research.
ibm.com/software/IBMResearch/multimedia/
Computing_Cognition_WhitePaper.pdf. Zugegriffen: 12. Mirz
2018.

Kersting, M. (2008). Zur Akzeptanz von Intelligenz- und Leistungs-
tests. Report Psychologie, 33, 420-433.

Kersting, M. (2018). Was Konig Bewerber denkt. Zur Akzeptanz von
Personalauswahlverfahren. Personalmagazin, 2018(3), 26-29.

Klinck, D. (2002). Computergestiitzte Diagnostik: Beeinflusst das Me-
dium der Testbearbeitung die Testcharakteristika, die Testfairness
oder das Erleben der Testsituation? Gottingen: Hogrefe.

Knapp, H., & Kirk, S. A. (2003). Using pencil and paper, internet and
touch-tone phones for self-administered surveys: does methodo-
logy matter? Computers in Human Behavior, 19(1), 117-134.
https://doi.org/10.1016/S0747-5632(02)00008-0.

Kolowich, S. (2013). Behind the webcam’s watchful eye, online
proctoring takes hold. Chronicle of Higher Education, Apr
2013. https://www.chronicle.com/article/Behind-the- Webcams-
Watchful/138505. Zugegriffen: 31. Mérz 2018.

Konradt, U., & Sarges, W. (2003). Suche, Auswahl und Foérderung von
Personal im Intra- und Internet: Strategien, Zielerreichung und
Entwicklungspfade. In U. Konradt & W. Sarges (Hrsg.), Psycho-
logie fiir das Personalmanagement. E-Recruitment und E-Assess-
ment. Rekrutierung, Auswahl und Beurteilung von Personal im
Inter- und Intranet (S. 3—16). Gottingen: Hogrefe.

Kosinski, M., Stillwell, D., & Graepel, T. (2013). Private traits and
attributes are predictable from digital records of human behavior.
PNAS, 110(15), 5802-5805.

Kuang, C. (2017). Can A.L. be taught to explain itself? The New
York Times Magazine. https://www.nytimes.com/2017/11/21/
magazine/can-ai-be-taught-to-explain-itself.html. Zugegriffen:
31. Mirz 2018.

Kubinger, K. D. (2009). Psychologische Diagnostik: Theorie und Pra-
xis psychologischen Diagnostizierens (2. Aufl.). Gottingen: Ho-

refe.

Landguer, T.K., Laham, D., & Foltz, P. (2003). Automatic essay assess-
ment. Assessment in education. Principles, Policy & Practice, 10,
295-308. https://doi.org/10.1080/0969594032000148154.

Lievens, F. & Burke, E. (2011). Dealing with the threats inherent in
unproctored Internet testing of cognitive ability: Results from a
large-scale operational test program. Journal of Occupational and
Organizational Psychology, 84, 817-824.

Lochner, K., PreuB, A. & Justenhoven, R. T. (in Druck). Detecting Who
is Going to Innovate. Zur Publikation eingereichtes Manuskript.

Mahmud, J. (2015). IBM Watson Personality Insights: the science
behind the service. https://developer.ibm.com/watson/blog/2015/
03/23/ibm-watson-personality-insights-science-behind-service/.
Zugegriffen: 29. Mirz 2018.

Mead, A.D., & Drasgow, F. (1993). Equivalence of computerized and
paper-and-pencil cognitive ability tests: a meta-analysis. Psycho-
logical Bulletin, 114(3), 449-458.

Morelli, N., King, R.T., & Campion, M.C. (2017). Artificial intelli-
gence in I-O — it’s not just a fad. The [-O podcast. Society of
Industrial and Organzational Psychology. http://www.siop.org/
podcasts/. Zugegriffen: 6. Febr. 2018.

Murphy, K.P. (2012). Machine learning: a probabilistic perspective.
Adaptive computation and machine learning. Cambridge: MIT
Press.

Norman, W.T. (1963). Toward an adequate taxonomy of personality
attributes: replicated factor structure in peer nomination person-
ality rating. Journal of Abnormal and Social Psychology, 66(6),
574-583.

Obeidat, B.Y. (2012). The relationship between human resource infor-
mation system functions and human resource management func-
tionalities. Journal of Management Research, 4(4), 192-211.

Powers, D.E., Burstein, J. C., Chodorow, M., Fowles, M. E., & Kukich,
K. (2000). Comparing the validity of automated and human essay
scoring. Princeton: ETS.

PreuB, A., & Lochner, K. (2015). Behind the scores — psychometric pa-
radata generated by new technologies and its implications for the
ITC guidelines. In D. Bartram (Chair), Advances in technology-
based testing: implications for revising the ITC guidelines. Invi-

@ Springer


https://doi.org/10.1037/apl0000108
https://www.forbes.com/sites/tomaspremuzic/2018/05/27/four-unethical-uses-of-ai-in-recruitment/#5408257f15f5
https://www.forbes.com/sites/tomaspremuzic/2018/05/27/four-unethical-uses-of-ai-in-recruitment/#5408257f15f5
https://www.forbes.com/sites/tomaspremuzic/2018/05/27/four-unethical-uses-of-ai-in-recruitment/#5408257f15f5
https://doi.org/10.1002/aris.1440370103
https://doi.org/10.1002/aris.1440370103
https://doi.org/10.1111/j.1468-2389.2005.00318.x
https://doi.org/10.1111/j.1468-2389.2005.00318.x
https://hbr.org/2018/01/artificial-intelligence-for-the-real-world
https://hbr.org/2018/01/artificial-intelligence-for-the-real-world
http://www.exler-kuptsch.de/wp-content/uploads/Bericht-Digital-Inventur.pdf
http://www.exler-kuptsch.de/wp-content/uploads/Bericht-Digital-Inventur.pdf
http://thinkmind.org/index.php?view=instance&instance=ICIW+2012
http://thinkmind.org/index.php?view=instance&instance=ICIW+2012
https://www.intestcom.org/files/guideline_computer_based_testing.pdf
https://www.intestcom.org/files/guideline_computer_based_testing.pdf
http://ftp.iza.org/dp4741.pdf
http://www.research.ibm.com/software/IBMResearch/multimedia/Computing_Cognition_WhitePaper.pdf
http://www.research.ibm.com/software/IBMResearch/multimedia/Computing_Cognition_WhitePaper.pdf
http://www.research.ibm.com/software/IBMResearch/multimedia/Computing_Cognition_WhitePaper.pdf
https://doi.org/10.1016/S0747-5632(02)00008-0
https://www.chronicle.com/article/Behind-the-Webcams-Watchful/138505
https://www.chronicle.com/article/Behind-the-Webcams-Watchful/138505
https://www.nytimes.com/2017/11/21/magazine/can-ai-be-taught-to-explain-itself.html
https://www.nytimes.com/2017/11/21/magazine/can-ai-be-taught-to-explain-itself.html
https://doi.org/10.1080/0969594032000148154
https://developer.ibm.com/watson/blog/2015/03/23/ibm-watson-personality-insights-science-behind-service/
https://developer.ibm.com/watson/blog/2015/03/23/ibm-watson-personality-insights-science-behind-service/
http://www.siop.org/podcasts/
http://www.siop.org/podcasts/

202

K. Lochner, A. Preuf3

ted symposium conducted at the 17th Congress of the European
Association of Work and Organizational Psychology (EAWOP),
Oslo.

Rovekamp, M. (2018). Die Deutsche Bahn schafft das Anschreiben
ab. Der Tagesspiegel. https://www.tagesspiegel.de/wirtschaft/
azubi-mangel-die-deutsche-bahn-schafft-das-anschreiben-ab/
22734354 .html. Zugegriffen: 16. Juli 2018.

Schmidhuber, J. (2015). Deep learning in neural networks: An over-
view. Neural Networks, 61, 85-117. https://doi.org/10.1016/;].
neunet.2014.09.003.

Russell, S. J., & Norvig, P. (2010). Artificial Intelligence. A Modern
Approach. Upper Saddle River: Prentice Hall.

Schmidt, EL. (2016). The validity and utility of selection methods
in personnel psychology: practical and theoretical implications
of 100 years of research findings (version 2). https://doi.org/10.
13140/rg.2.2.18843.26400.

Schmidt, F.L., & Hunter, J.E. (1998). The validity and utility of se-
lection methods in personnel psychology: practical and theoreti-
cal implications of 85 years of research findings. Psychological
Bulletin, 124(2), 262-274.

Schuler, H., & Berger, W. (1979). Physische Attraktivitit als Determi-
nante von Beurteilung und Einstellungsempfehlung. Psychologie
und Praxis, 23, 59-70.

Schuler, H., Hell, B., Trapmann, S., Schaar, H., & Boramir, 1. (2007).
Die Nutzung psychologischer Verfahren der externen Personal-
auswahl in deutschen Unternehmen. Ein Vergleich iiber 20 Jahre.
Zeitschrift fiir Personalpsychologie, 6, 60-70.

Simmons, L. (2016). Api tutorial for beginners. https://blog.cloudrail.
com/api-tutorial-for-beginners/. Zugegriffen: 12. Febr. 2018.

Sixt (2017). Sixt Karriere startet Facebook Jobbot. https://www.
sixtblog.de/karriere/sixt-karriere-startet-facebook-jobbot/.  Zu-
gegriffen: 31. Mirz 2018.

Stanton, J. M. (1998). An empirical assessment of data collection using
the internet. Personnel Psychology, 51(3), 709-725. https://doi.
org/10.1111/j.1744-6570.1998.tb00259.x.

Stieger, S., & Reips, U.-D. (2010). What are participants doing while
filling in an online questionnaire: a paradata collection tool
and an empirical study. Computers in Human Behavior, 26(6),
1488-1495. https://doi.org/10.1016/j.chb.2010.05.013.

Tippins, N. T., Beaty, J., Drasgow, F., Gibson, W. M., Pearlman, K., Se-
gall, D.O., & Shepherd, W. (2006). Unproctored internet testing
in employment settings. Personnel Psychology, 59(1), 189-225.

Truell, A.D. (2003). Use of internet tools for survey research. Informa-
tion Technology, Learning & Performance Journal, 21(1), 31-37.

Tuten, T.L., Urban, D.J., & Bosnjak, M. (2002). Internet surveys and
data quality: a review. In B. Batinic, U.-D. Reips & M. Bosnjak
(Hrsg.), Online social sciences (S. 7-26). Seattle: Hogrefe & Hu-
ber.

Volker, S. & van Treeck, J. (2018, Mirz). Ethisches Psychografisches
Targeting. Die Verwendung sequenzieller Analysen des Surfver-
haltens als best practice. Prdsentation auf der 22. Fachtagung
der Gesellschaft fiir angewandte Wirtschaftspsychologie (GWPs),
Wernigerode.

@ Springer

Warszta, T., & Siemsen, A. (2017). Gamified assessment. In K. Loch-
ner (Chair), Game-based assessment — Insights from research
and practice. Symposium conducted at the 32nd Annual Confe-
rence of the Society for Industrial and Organizational Psychology
(SIOP), Orlando.

Watkins, L.M., & Johnston, L. (2000). Screening job applicants: the
impact of physical attractiveness and application quality. Interna-
tional Journal of Selection and Assessment, 8, 76—84.

Wells, W.D. (1975). Psychographics: a critical review. Journal of Mar-
keting Research, 12, 196-213. https://doi.org/10.2307/3150443.

Wilhelm, O., & McKnight, P.E. (2002). Ability and achievement test-
ing on the world wide web. In B. Batinic, U.-D. Reips & M. Bosn-
jak (Hrsg.), Online social sciences (S. 151-180). Seattle: Hogrefe
& Huber.

Dr. Katharina Lochner ist Berate-
rin, Wissenschaftlerin und Dozentin
fiir Wirtschaftspsychologie. In die-
ser Funktion und mit 15 Jahren Er-
fahrung im Bereich der psychologi-
schen Diagnostik in verschiedenen
Branchen verbindet sie Forschung
und Praxis der Arbeits-, Betriebs-
und Organisationspsychologie. Thre
Lehr- und Forschungsschwerpunkte
liegen in den Bereichen Assess-
ment, Digitalisierung und Positive
Psychologie.

Dr. Achim Preuf} ist Director Port-
folio Development bei Aon Assess-
ment Solutions. In dieser Funktion
ist er fiir die internationale Entwick-
lung psychometrischer Produkte
und den entsprechenden IT-Lo-
sungen verantwortlich. Mit einem
Hintergrund als Arbeits-, Betriebs-
und Organisationspsychologe sowie
Informatiker liegen seine derzeiti-
gen Schwerpunkte in der Forschung
und Entwicklung im Bereich der
Anwendung von Al und kognitiven
Technologien fiir die Personalaus-
wahl und die Personalentwicklung.


https://www.tagesspiegel.de/wirtschaft/azubi-mangel-die-deutsche-bahn-schafft-das-anschreiben-ab/22734354.html
https://www.tagesspiegel.de/wirtschaft/azubi-mangel-die-deutsche-bahn-schafft-das-anschreiben-ab/22734354.html
https://www.tagesspiegel.de/wirtschaft/azubi-mangel-die-deutsche-bahn-schafft-das-anschreiben-ab/22734354.html
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2014.09.003
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2014.09.003
https://doi.org/10.13140/rg.2.2.18843.26400
https://doi.org/10.13140/rg.2.2.18843.26400
https://blog.cloudrail.com/api-tutorial-for-beginners/
https://blog.cloudrail.com/api-tutorial-for-beginners/
https://www.sixtblog.de/karriere/sixt-karriere-startet-facebook-jobbot/
https://www.sixtblog.de/karriere/sixt-karriere-startet-facebook-jobbot/
https://doi.org/10.1111/j.1744-6570.1998.tb00259.x
https://doi.org/10.1111/j.1744-6570.1998.tb00259.x
https://doi.org/10.1016/j.chb.2010.05.013
https://doi.org/10.2307/3150443

	Digitales Recruiting
	Zusammenfassung
	Abstract
	Einleitung
	Begriffe im digitalen Recruiting – Worüber reden wir?
	Assessment in der Vergangenheit – Wo kommen wir her?
	Assessment in der Gegenwart – Wo stehen wir?
	Assessment in der Zukunft – Wo gehen wir hin?
	Wo wird AI aktuell im Unternehmenskontext eingesetzt?
	Warum AI im Recruiting?
	Einsatzgebiete von AI im Recruiting
	Active Sourcing
	Chatbots
	Automatische Analyse von Lebensläufen und Anschreiben
	Automatische Auswertung von Video-Interviews
	Automatisches Scoring von Online Assessments

	Chancen und Nutzen
	Probleme und Risiken
	Wie kann die Einführung aussehen?

	Fazit
	Literatur


