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Eine rosige Zukunft

oBelow are a few of our solutions, but in
the end, with the availability of good data,
the predictive possibilities are virtually
unlimited (emphasis by me): candidate
demographics & background data,
psychometric data, structured interview
data, assessment data, performance data,
on boarding evaluation data, training data,
SuO0OdE

https://www.inostix.com/predicthiring-success/

16.11.2017



https://www.inostix.com/predict-hiring-success/

Magie der Algorithmen
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Diskriminierundpel Bewerbungen

A[SoSyat NdzFS YAU aoaRSdziaOKSY
bekommen 14% Vorstellungsangebote als
a2zt OKS YAU au!NNJAaOKSya b

A USamerik. Studie: Frauen mit Kopftuch
erhalten weniger Jobangebote als solche
ohne.
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2Ghummarz. { ® 9 welys> ! & adY ab2i
towards women who wear the Muslim headscarf , human

relations, 2013 , 66(5) , 6798




Menschernc
SO Irrational!

ARichter mussen vorzeitige
Haftentlassungsantrage
begutachten.

AStudie: je weiter von der
letzten Pause weg, desto
weniger risikoreiche
Entscheidungeh

AEine Vielzahl solcher Studien
scheint zu beweisen:

A Menschen sind irrational und
vorurteilsbeladen. 3

1 Danziger, SLevayJ. &AvnaimPess@ [ ®Y G 9EGNI yS2dza FI OlG2NBR Ay 2dzRAOALIf RSOA&AA2YyAEaES
Proceedings of the National Academy of the Sciences, 2011 , 108-68839



Konnten Computer
das besser?

A Die ersten Firmen testen
algorithmische Entscheidungssysteme

(oder Entscheidungs
unterstitzungssystemé

A Eigenschaften, nach denen nicht
diskriminiert werden darf, kdnnen vor
Ihnen besser verborgen werden.

A Sie sind objektiv und arbeiten nahezu
fenlerfrei.

Ao262S1T0A0 YT aNBLJ
Entscheidung pei derselben Eingabe
g2y 5FuaSyauv

aX WdzyS HpZ HnA

M /[ EFANB aAfttSNY a/ly |y 'f32NAGKY KANB .S
https://www.nytimes.com/2015/06/26/upshot/caran-algorithmhire-better-than-a-human.html




Konnen Computer lernen?



Was helldt Lernen?

Einfach

In derselbenSituationein vorhergezeigtes
Verhaltenwiederholen

Generalisiert

In derselbenArt von Situation daschtige
Verhaltenauseiner Reihevon Mdglichkeiten
auswahlen
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Juli Marz September
Zu vorsichtig: Darf nicht dampfen Zu mutig geworden
Alles muss kalt sein
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Neuronenundderen

VerknUpfung
ADurchviele Datenpunkte

unerwartetheif}

unerwartetkalt
ADurchSpeicherungn

einer Struktur: in
ADurchGeneralisierung

ADurchRiickkopplung
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Computer lernen

Damit ein Computer lernen kann,
benotigt er ebenfalls ein&truktur, um -
Gelerntes abzuspeichern. 2

Optimal aucHRuckkopplung G ; |
Er lerntgenerelle Regeln ~ . . . . . .7 . Clustering

Hidden A\ Q X
r\*

; yes| IS sex male? [
Formel . =
B\Uhe _
X ws is age > 9.57
d@g\yh 0.73 36%
e & .
%\/’“ g (died) is sibsp > 2.57

Entscheidun'gso 4 ;
(Ged)
Neuronales bau me 0.05 2% 0.89 2%

Netz

Input
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:CART _tree_titanic_survivors.png#/media/File:CART _tree_titanic_survivors.pr

"CARTree titanic survivor$ by StephenMilborrow - Ownwork. Licensedunder CC B¥A 3.0 via Wikimedi@ommons

By Glosser.caOwn work, Derivative of File:Artificial neuratwork.svg CC B6A 3.0,

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid
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Gehalter In
Seattle

A Sie bekommen Daten von
einer Persorg diese verdient
weniger als $25 pro Stunde.

A Basierend auf den Daten, ist
die Person weiblich oder
mannlich?

A Was, wenn sie mehr als
$60/Stunde verdient?

count
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Am Beispiel der

Lernen m |t FOrmeIh Bewertung einer

Bewerbung




Wie sagt man die
Leistungsfahigkeit
einer Bewerberin

voraus?




Datengrundlagen

A Data Mining Methoden nutzen, z.B.:
A Alter
A Ausbildung
A Leerzeiten
A Arbeitgeberwechsel

A Bewertung des
Bewerbungsschreibens

A Rechtschreibung
A Ton
A Wortvielfalt
A Vielleicht auch Social Media Data
AX @
A Wichtig: Beim Trainingsset ist
bekannt, ob die Person nachher

erfolgreich eingestellt worden ist
oder nicht.

ANY scc

EHALLENBES
= []IFFIEIJLT&G =

EE"

= PHDEE.S

g

E""“‘

EARCH

= E[ILLEETI[IN

T00LS THANSFEH ANALYSIS

omk SHARING chprine
s WS FIESSG .

HIGH

A

S T R E

ON_-HAND el

UA

VISUALIZATION

s "B LOGS TIPES
I TRIGEER
== ENHANCED

AHEAS

= (iPABILITIES DSCOVERY
= o DUSINESS SOFTW

DECISIO

o SORN

g G o0
OPTIMIZATION = reaen
= PETABYTES AMOUI

FOR

s ASSETS

en SOURCES
L] STSTEMSS

=

= RELATIONAL wereo

VOLUN

=2 NG

18



Regressionsansatze

ADie Algorithmen
designerinnen und
-designer missen nun
entscheiden, welche der
Daten vermutlich mit
a SNF2f ANBAOKSNI 9 A y&hahe imfIdzy 3 ¢

korrelieren. — 2% Anzahl Arbeitgeber
_ _ + 3 * (Wenn Auslandserfahrung, dann 1, sonst 0)
ADies sollte am besten in + 2,5 * ( Wenn Fortbildung, dann 1, sonst 0) + ...

einer einzigen Zahl
munden, so dass man
direkt sortieren kann.

AJe hoher die Zahl, desto
hoher die
Erfolgswahrscheinlichkeit.

ABeispiel Formel:



Allgemein

Der Computer bestimmt
die Gewichte und
bekommt ein Feedback
(RUckkopplung), inwiewelit
die damit resultierende
Bewertung tatsachlich mit
dem (beobachteten)
Verhalten Ubereinstimmit.

w1y *x Erfahrung im Job
— wo * Anzahl Arbeitgeber
+ w3 * (Wenn Auslandserfahrung, dann 1, sonst 0)
+ w4 * ( Wenn Fortbildung, dann 1, sonst 0) + ...




Qualitat eines Algorithmus
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AAlgorithmus probiert
Gewichte

ABewertet jeweils, wie viele
erwiesenermalden
erfolgreich Eingestellte

moglichst weit oben stehen.

ADie Gewichtung, die das
maximiert, wird flr weitere
Daten genommen.
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symbolisieren
erfolgreiche, rote
nicht erfolgreiche
Bewerberinnen.

Optimale
Sortierung: Alle
grinen oben, alle
roten darunter.

Qualitatsmal3:
Paare von rot
und grin, bei
denen die grine
Kugel Uber der
roten einsortiert
Ist.
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Ist das sinnvoll?

AROC AUC vs. PositRedictiveValue

AWenn die Stellsofort besetzt

werden muss, und nur 5 Bewerber da
sind:ja, ROC AUC

AWenn es langfristig um die
|dentifikation der besten Talente
geht:nein, PPV ist besser




Regel

Algorithmen der kunstlichen Intelligenz werden da eingesetzt, wo es
keine einfachen Regelgibt.

Sie suchemMuster in hochverrauschten Datensatzen.
Die Muster sind daher grundsatzlistatistischer Natur.

Versuchen fast immer, eindeine Gruppevon Menschen zu
identifizieren (Problem deldnbalancierthei)



Iminieren:
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Diskriminierung

A Google zeigt weiblichen Surfern schlechtere Job:
an.

A Wer ist dafiir verantwortlich?

A Riickfalligkeitsvorhersagealgorithmen sagen
Afroamerikaner o6fter falschlicherweise als ¥
a K2OKgIl KNAOKSAYf AOK NJ\IO‘['—Ffo)\EIa '%,

A Diskriminierungen in Trainingsdaten werden o B
aYAUISESNYGaz | dzOK ¢Sy y DSaOKt SOK
geheim bleiben.

A Wenn Trainingsdaten zu wenig Daten (iber
Minderheiten enthalten, werden deren b M | ) )
9AISYaOoOKIFusSy YAOKU aoYAu3ISt SNYUAD




Probleme des
technischen Systems

A Sind dieDatendiskriminierungsund fehlerfrei
bzw gutgenud

A Haufiges NRof SYY aoyidAade wSO2W

A WasheiRtdas:
A ozu70%leistungsfahig K
A GehortzuR Sy drardefangswiirdigein K

A Wie gutist der HRAIgorithmus, welcheAnnahmertrifft er?
A Ister vorurteilsfrei? Garantier®

A Bleibter vorurteilsfre? Garantier?

A Wie gehter mit Minderheiten um?

A WiewerdenErmessensspielrdumemgesetz®?




Sozieinformatische
Gesamtbetrachtun(L



Probleme der Einbettung der ADM In
den sozialen Prozess

AAufmerksamkeitsokonomievon Entscheiderinnen und Entscheidern.

Aa . Daacticarerfordert Nutzung der Software.

AEine Nichtbeachtung der Empfehlung und gleichzeitige
Fehleinschatzung wirkt oft schwerer als eine Beachtung der (falschen)

EmpfehlungDelegierung von Verantwortung!
AGrundlegende Modellierungind Datenqualitatkann schlecht sein.

AManchmal kann ein(e) falsategativ Beurteilte(rjlie Vorhersage
prinzipiell nicht entkraften!
AZ.B. abgelehnte Bewerberin



Kann Diversitat gefordert werden?

_ AHart vorgegebene Regeln wie
a0 JE: AYVUSNY I UA2Z2Y
ja

AAutomatisch: schwierig

AAlgorithmen erkennemaufige
Muster

AErkennen nichpositive
Abweichungen davon.







Einschatzung

A Algorithmenkonntendabei
helfen, bessere
Entscheidungerutreffen.

A Siesindzuverlassig

AKdnnenEntscheidungs
wegetransparenter
machen

AKonnten
Diskriminierung
vermeiden

A Allerdingssindsie heute oft
nochnichtgutgenug



