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DiskriminierungbeiBewerbungen

Å[ŜōŜƴǎƭŅǳŦŜ Ƴƛǘ αŘŜǳǘǎŎƘŜƴά bŀƳŜƴ 
bekommen 14% mehr Vorstellungs-
ŀƴƎŜōƻǘŜ ŀƭǎ ǎƻƭŎƘŜ Ƴƛǘ αǘǸǊƪƛǎŎƘŜƴά 
Namen1.

ÅUS-amerik. Studie: Frauen mit 
Kopftuch erhalten weniger 
Jobangebote als solche ohne2. 

1 KaasΣ [Φ ϧ aŀƴƎŜǊΣ /ΦΥ ά9ǘƘƴƛŎ 5ƛǎŎǊƛƳƛƴŀǘƛƻƴ ƛƴ DŜǊƳŀƴȅϥǎ LabourMarket: A 
CƛŜƭŘ 9ȄǇŜǊƛƳŜƴǘέΣ DŜǊƳŀƴ 9ŎƻƴƻƳƛŎ wŜǾƛŜǿΣ нлмм Σ мо Σ м-20
2 GhummanΣ {Φ ϧ wȅŀƴΣ !Φ aΦΥ άbƻǘ ǿŜƭŎƻƳŜ ƘŜǊŜΥ 5ƛǎŎǊƛƳƛƴŀǘƛƻƴ ǘƻǿŀǊŘǎ ǿƻƳŜƴ 
who wear the Muslim headscarf , human relations, 2013 , 66(5) , 671-698
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1 Danziger, S.; Levav, J. & Avnaim-PessoΣ [ΦΥ ά9ȄǘǊŀƴŜƻǳǎ ŦŀŎǘƻǊǎ 
ƛƴ ƧǳŘƛŎƛŀƭ ŘŜŎƛǎƛƻƴǎέΣ tǊƻŎŜŜŘƛƴƎǎ ƻŦ ǘƘŜ bŀǘƛƻƴŀƭ !ŎŀŘŜƳȅ ƻŦ ǘƘŜ {ŎƛŜƴŎŜǎΣ 
2011 , 108 , 6889-6892

Richter

ÅRichter müssen vorzeitige 
Haftentlassungsanträge 
begutachten.

ÅStudie: je weiter von der 
letzten Pause weg, desto 
weniger risikoreiche 
Entscheidungen1.

ÅEine Vielzahl solcher Studien 
scheint zu beweisen: 
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Menschen sind irrational 
und vorurteilsbeladen.
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ÅDie ersten Firmen testen 
algorithmische 
Entscheidungssysteme1. 

ÅEigenschaften, nach denen 
nicht diskriminiert werden 
darf, können vor ihnen 
besser verborgen werden.

ÅSie entscheiden konsistent.

м /ƭŀƛǊŜ aƛƭƭŜǊΥ ά/ŀƴ ŀƴ !ƭƎƻǊƛǘƘƳ ƘƛǊŜ .ŜǘǘŜǊ ǘƘŀƴ ŀ IǳƳŀƴΚέΣ ¢ƘŜ bŜǿ ¸ƻǊƪ ¢ƛƳŜǎΣ WǳƴŜ нрΣ нлмрΣ
https://www.nytimes.com/2015/06/26/upshot/can-an-algorithm-hire-better-than-a-human.html

Könnten Computer das besser?
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αEmploymentassessmentsoftwareά

αόΧύ ǿƛǘƘ ǘƘŜ ŀǾŀƛƭŀōƛƭƛǘȅ ƻŦ 
good data, the predictive 
possibilities are virtually 
ǳƴƭƛƳƛǘŜŘ όΧύέ

https://www.inostix.com/predict-hiring-success/
16.11.2017

@nettwerkerin
Prof. KA Zweig
TU Kaiserslautern

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


Forschung

Vorhersagedes 
Rückfälligkeitsrisiko

von Kriminellen



Wie lernen Computer?



{Ŝōŀǎǘƛŀƴ ƭŜǊƴǘ αheissά ǳƴŘ αǿŀǊƳά

Juli
Zu vorsichtig: 
Alles muss kalt sein

September
Zu mutig geworden

März
Darf nicht dampfen
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Sebastian lerntΧ

ÅDurch
Rückkopplung: 
unerwartetheiß, 
unerwartetkalt

ÅDurchSpeicherung
in einer Struktur: in 
Neuronenund deren
Verknüpfung.

ÅDurch
Generalisierungdes 
Gelernten.
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Computer lernen

Damit ein Computer lernen kann, 
benötigt er ebenfalls eine 
Struktur,um Gelerntes 
abzuspeichern.

Optimal auch Rückkopplung.

Er lernt generelle Regeln.

Clustering

Formel
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Entscheidungs-
bäume @nettwerkerin
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άLernenέ mit Korrelationen
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Gehälterin Seattle

Sie bekommenDaten
von einerPerson ς
dieseverdientweniger
als$25 pro Stunde. 

Basierendauf den 
Daten, ist die Person 
weiblichoder
männlich?
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Lernen mit Formeln



Datengrundlagen

ÅData Mining 
Methoden nutzen 
verschiedene 
Informationen

ÅAm wichtigsten:
ÅWar Einstellung 

erfolgreich?

15

Alter

Ausbildung
Leerzeiten

Arbeitgeber
-wechsel

Bewerbungs-
schreiben

Rechtschreibung

Ton

Wortvielfalt

Social Media?



Regressionsansätze

ÅDie Algorithmen-
designer entscheiden, 
welche Daten vermutlich 
Ƴƛǘ αŜǊŦƻƭƎǊŜƛŎƘŜǊ 
9ƛƴǎǘŜƭƭǳƴƎά ƪƻǊǊŜƭƛŜǊŜƴΦ

ÅDie Software sollte eine 
einzige Zahl ausgeben.

ÅJe höher die Zahl, desto 
höher die Erfolgs-
wahrscheinlichkeit.

ÅBeispiel Formel:
16

@nettwerkerin
Prof. KA Zweig
TU Kaiserslautern



Allgemein

17

Der Computer bestimmt 
die Gewichte und 
bekommt ein Feedback 
(Rückkopplung), 
inwieweit die 
resultierende 
Bewertung mit dem 
(beobachteten) 
Verhalten 
übereinstimmt.
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QualitäteinesAlgorithmus
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ÅGrüne Kugeln symbolisieren 
erfolgreiche, rote nicht erfolgreiche 
BewerberInnen. 

ÅOptimale Sortierung: Alle grünen 
oben, alle roten darunter.

ÅQualitätsmaß: Paare von rot und 
grün, bei denen die grüne Kugel 
über der roten einsortiert ist. (ROC 
AUC)
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Ist das Qualitätsmaß sinnvoll?

ÅWenn die Stelle sofort
besetzt werden muss, und 
nur 5 Bewerber da sind: ja

ÅWenn es langfristig um die 
Identifikation der besten 
Talente geht: nein

ÅHier müssen andere 
Qualitätsmaße benutzt 
werden. 
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5ŀǎ ƛǎǘ ǿƛŜΧ

αKaufenSie diesen
wunderbarenWagen. 

TÜV? BrauchenSie nicht! Und 
sehenSie nur, die unglaublich
gut erhaltenenSommerreifen. 

Das ist nochQualitätΗέ

@nettwerkerin
Prof. KA Zweig
TU Kaiserslautern



Probleme von algorithmischen 
Entscheidungssystemen (ADM Systemen) 
im People Assessment
1. Wer entscheidet, wann ein 
!5a {ȅǎǘŜƳ αƎǳǘά ƛǎǘΚ
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Wahrscheinlichkeit& Wahrheit



Regel

Algorithmen der künstlichen Intelligenz werden da eingesetzt, 
wo es keine einfachen Regelngibt.

Sie suchen Muster in hoch-verrauschten Datensätzen. 

Die Muster sind daher grundsätzlich statistischer Natur.

Versuchen fast immer, eine kleine Gruppevon Menschen zu 
identifizieren (Problem der Unbalanciertheit)
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!ƭƎƻǊƛǘƘƳŜƴΧ

25

ÅΧ ōŀǎƛŜǊŜƴ ŀǳŦ 
Korrelationen von 
Eigenschaften mit 
gewünschtem Verhalten.

ÅQuasi algorithmisch 
legitimierte Vorurteile:
ÅZu 70% erfolgreich heißt:
ÅVon 100 Personen, die 
αƎŜƴŀǳ ǎƻ ǎƛƴŘ ǿƛŜ ŘƛŜǎŜǊ 
aŜƴǎŎƘάΣ ǎƛƴŘ тл 
nachher erfolgreich.



Probleme von algorithmischen 
Entscheidungssystemen (ADM Systemen) 
im People Assessment
1. Wer entscheidet, wann ein 
!5a {ȅǎǘŜƳ αƎǳǘά ƛǎǘΚ

2. ADM Systeme ergeben nur 
Wahrscheinlichkeiten, keine 
Wahrheiten.
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KönnenAlgorithmendiskriminieren?



Gleichberechtigung

²Ŝƴƴ Ƴŀƴ ŀǳŦ DƻƻƎƭŜ ƴŀŎƘ α/9hά ǎǳŎƘǘΧ



Und das, wennichauf 
Pixabaynachα/ƘŜŦά sucheΧ 



Diskriminierung

ÅGoogle zeigt weiblichen Surfern 
schlechtere Jobs an.

ÅRückfälligkeitsvorhersage-
algorithmen sind rassistisch.

ÅDiskriminierungen in 
Trainingsdaten werden 
αƳƛǘƎŜƭŜǊƴǘάΦ 

ÅWenn Trainingsdaten zu wenig 
Daten über Minderheiten 
enthalten, werden deren 
9ƛƎŜƴǎŎƘŀŦǘŜƴ ƴƛŎƘǘ αƳƛǘƎŜƭŜǊƴǘάΦ
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Probleme von algorithmischen 
Entscheidungssystemen (ADM Systemen) 
im People Assessment
1. Wer entscheidet, wann ein 
!5a {ȅǎǘŜƳ αƎǳǘά ƛǎǘΚ

2. ADM Systeme ergeben nur 
Wahrscheinlichkeiten, keine 
Wahrheiten.

3. ADM Systeme können 
diskriminieren.
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Sozio-informatischeGesamtbetrachtung


