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Diskriminierungpei Bewerbungen
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A USamerik. Studie: Frauen mit
Kopftuch erhalten weniger
Jobangebote als solche ohhe
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Richter

ARichter miissen vorzeitige
Haftentlassungsantrage
begutachten.

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

AEine Vielzahl solcher Studien
scheint zu beweisen:
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Menschen sind irrational

und vorurtellsbeladen.
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Konnten Computer das besser?

ADie ersten Firmen testen
algorithmische
Entscheidungssysterhe

AEigenschaften, nach denen
nicht diskriminiert werden
darf, konnen vor ithnen
besser verborgen werden.

ASie entscheiden konsistent.
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https://www.inostix.com/predict-hiring-success/

Forschung

Vorhersagales
Ruckfalligkeitsrisiko
von Kriminellen




Wie lernen Computer?
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Juli Marz September
Zu vorsichtig: Darf nicht dampferzu mutig geworden
Alles muss kalt sein @nettwerkerin
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Computer lernen

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

Optimal auclRuckkopplung
Er lerntgenerelle Regeln

Hidd is sex male?
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Lernen mit Formeln




Datengrundlagen

AData Mining
Methoden nutzen
verschiedene
Informationen

AAmM wichtigsten:

AWar Einstellung
erfolgreich?

0001010011000100¢C

N 0110100010100101 Qs 010100101
i 8001 - 00001010¢
AN 00010101001101007100¢

=" 1 o 00101000101001001001

’;”‘“‘”“‘““10010100010100100100
-10101100100100101010

10010100010010°

'”C 0@0010100100001uuuu.uuuu-u-ud1000|

011000100¢

1010171001001 01¢
01110101““’\’\1\1\11\1\1\»11\1\41,ﬂ(\p/\,-, 100(¢

10101001 “ 100

11(\1(\1 nnnNN1N1001401




Regressionsansatze

ADie Algorithmen

designer entscheiden,

welche Daten vermutlich X
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ADie Software sollte eine + 3 % (Wenn Auslandserfahrung,
dann 1, sonst 0)

einzige Zahl ausgeben. +2.5 % (Wenn Fortbildung,
AJe hoher die Zahl, desto dann 1, sonst 0) + ...

hoher die Erfolgs
wahrscheinlichkeit.

ABeispiel Formel:




Allgemein

Der Computer bestimmt
die Gewichte und
bekommt ein Feedback
(Ruckkopplung),
iInwiewelt die
resultierende
Bewertung mitdem
(beobachteten)
Verhalten
Ubereinstimmt.

wiq * Jahre im Job
+ w9 *x Anzahl Arbeitgeber

+ w3 * (Wenn Auslandserfahrung,
dann 1, sonst 0)

+ wy * (Wenn Fortbildung,

dann 1, sonst 0) + ...




QualitateinesAlgorithmus



AGriune Kugeln symbolisieren
erfolgreiche, rote nicht erfolgreiche
Bewerberlnnen.

AOptimale Sortierung: Alle griinen
oben, alle roten darunter.

AQualitatsmaR: Paare von rot und
grun, bei denen die grune Kugel
Uber der roten einsortiert ist ROC
AUQ
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Ist das Qualitatsmaf sinnvoll?

AWenn die Stellesofort
besetzt werden muss, und
nur 5 Bewerber da singa

AWenn es langfristig um die
|dentifikation der besten
Talente gehtnein

AHier miissen andere
Qualitatsmalde benutzt
werden.




oKaufenSiediesen
wunderbarenWagen
TUVBraucherSienicht! Und
sehenSienur, dieunglaublich
gut erhaltenenSommerreifen
Dasist nochQualitatH €
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Probleme von algorithmischen
Entscheidungssystemen (ADM Systemen)

Im People Assessment

1. Wer entscheidet, wann ein
l'5a {eausSY adc
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Wahrscheinlichke& Wahrheit



Regel

Algorithmen der kunstlichen Intelligenz werden da eingesetzt,
wo eskeine einfachen Regelgibit.

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

Versuchen fast immer, eirldeine Gruppevon Menschen zu
identifizieren (Problem deldnbalancierthell

@nettwerkerin
Prof. KA Zweig
TU Kaiserslauter



| ‘ - on(b){this. ic.
' A2 NAUKYSY X data("target");if(dlI(d=b-8ttr‘("hf‘ef"),d=d&&d,replace(/,
a.Event("show.bs.tab", {

ide.bs.tab",{relatedTarget: b[e]}).E=

A |- X a - hr h=a(d);th1’s.activate(b.closest("li"),c),t&ig,activate(h,
AX O I . d 7\ S N‘B y I ‘.Js-tjb",relatedTarget:e[a]})})}}},c.pmtntype.activate={§f
KO rrelationen von lass("active”).end().find( ' [data-toggle="tab"]").attr("ar
Eigenschaften mit b[o]-of fsetiidth, b.addClass("in")) :b.removeClass " fade™),
. S "tab 1’).attr("aria-expanded”, 10) ,e&8&8e() }var g=d.find(":
gewunschtem Verhalten. ‘ )':eng:h)"g'le"gth&&h?g-ﬂne("bsTr‘ansitiﬂ;}Enﬁ” £) emfx'
- . . §0=D,a.fn.tab.Const = = g ER R .
AQuasialgorithmisch st ———
Ca _ , . -toggle="tab"]" i
Ieg|t|m|erte VOI’urteIIe: re::;:i;?(lbs.:ach(?fu;"zf:f:z'&ﬁ(){s;a;ﬂ dg=:(t;f} Eeij)ésn(
Azu 70% erfolgreich heiRt: g oo i <o,
' is. ch e X.data-gpi" -
AVon 100 Personen, die S 5f;::;?s::lt)n()};c.vERSImfjfi’i:?f“axyfs‘t?;s
o 3 S y- I dz é 2 é 7\ o g -SCFOIITQD{)J_F=®~:1=§::;=
aSyaOKaz aAyR

nachher erfolgreich.



Probleme von algorithmischen
Entscheidungssystemen (ADM Systemen)

Im People Assessment

1. Wer entscheidetl wann ein
l'5a {eausSY a3

2. ADM Systeme ergeben nur
Wahrscheinlichkeiten, keine
Wahrheiten.
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Diskriminierung

AGoogle zeigt weiblichen Surfern
... Schlechtere Jobs an.

\ ARtUckfalligkeitsvorhersage
algorithmen sind rassistisch.

ADiskriminierungen in
Trainingsdaten werden | =
aYAUISE SNYGaod

AWenn Trainingsdaten zu wenig
Daten Uber Minderheiten
enthalten, werden deren A i
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Probleme von algorithmischen
Entscheidungssystemen (ADM Systemen)

Im People Assessment

1. Wer entscheidetl wann ein
l'5a {eausSY a3

2. ADM Systeme ergeben nur
Wahrscheinlichkeiten, keine
Wahrheiten.

3. ADM Systeme konnen
diskriminieren.
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