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Moglichkeit zum Deep Dive

Link fuir einen Deep Dive im Anschluss (bis 16:30) ist im Chat zu finden
(auch via Zoom)

Mogliche Themen fur einen Austausch:
* Arbeitsmarktokonomie
 Hochschulbildung

* Eignungsdiagnostik

« Algorithmen im Recruiting

* People Analytics

« Data Science / Statistik



HR diskriminiert im Recruiting
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Fig. 1. Evaluation of fictitious applicants by gender. Note: Fraction of each eval-
uation for male and female applicants. Evaluations could be made on a scale
from 1 to 10. The number of observations is 3164.

Kubler, Schmid, Stuber:
Gender discrimination in
hiring across occupations:
a nationally-representative
vignette study,

Labour Economics,
Volume 55, 2018, Pages
215-229



HR diskriminiert im Recruiting
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HR diskriminiert im Recruiting
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Was macht FAIR?

Fur die Einordnung von Bildungsabschliissen
werden Kontextinformationen zu
Notengebung und Selektion bendtigt -
idealerweise auf Schul-/ Programmebene.

Methodisch erfolgt dies entsprechend der
von CASE fur die Vergleichbarkeit von
Hochschulabschllissen gewahlten
Verfahren.

Informationen zu sozialen Aktivitaten
werden durch das Model in unstrukturierter
Form bewertet.

Falls notwendig konnen soziale Aktivitaten
durch ein automatisches Mapping grupiert
werden um die Analyse zu erleichtern.

Far die Einordnung von Berufserfahrung
werden Kontextinformationen zu
Stellenbewertung und Gehalt bendtigt.

Andere Variablen wie Dauer der
Beschaftigung werden durch das Model
optimiert.

Die Bewertung von Sprach-und IT-
Kenntnissen ist abhangig von der konkreten
Stelle. Deshalb kénnen Ausschlisse anhand

von Kenntnissen erfolgen.

Dartber hinaus analysiert das Model die
vorliegenden Kenntnisse und bewertet
diese. Falls notwending werden Kenntnisse
vorab grupiert,um die Analyse zu
vereinfachen.

Sophie Pauke

Raderberger Strafte 173, 50968 Kéln

Phone: +49 (0) 221 99 55 44 63

E-Mail: sophie@candidate-select.de

Bildung

Bonn, Deutschland
September 2013 - August 2015

Maastricht, Niederlande
September 2010 - August 2013

Koln, Deutschland
September 2001 - August 2010

Arbeitserfahrung

Universitiat Bonn - Bonn Graduate School of Economics
M.Sc.: Economics, Notendurchschnitt: 1,4
These: Gender-Wage-Gaps im internationalen Vergleich

Maastricht University - School of Business and Economics
B.Sc.: International Business, Notendurchschnitt: 8.4
Major: Business Strategy

Gymnasium Erzbischéfliche Liebfrauenschule Kéln
Abitur, Notendurchschnitt: 2,0
Leistungskurse: Geschichte und Mathe

Bonn, Deutschland
Seit April 2016

Bonn, Deutschland
Januar 2015 - Marz 2016

Koéln, Deutschland
August 2012 - Oktober 2015

Soziale Aktivitaten

candidate select GmbH (CASE) Data Scientist
Algorithmische Bewertung von akademischen Abschliissen

Universitit Bonn (GSBE) Wissenschaftliche Mitarbeiterin
Arbeitsmarktforschung mit Blick auf Diskriminierung

Studitemps GmbH Intern
Recruiting von Studenten und Marketing

Maastricht, Niederlande
Januar 2011 - Januar 2012

Kéln, Deutschland
Seit Oktober 2008

Sprachkenntnisse

Scope (Studentenvertretung) Prasident
Organisation von Tutorials zur Klausurvorbereitung und
Besuchen bei Unternehmen

Sozialdemokratische Partei Deutschland Aktives Mitglied
Unterstiitzung bei Wahlkdmpfen und Organisation von
Veranstaltungen

Deutsch (Muttersprache), Englisch (Verhandlungssicher), Spanisch (Fortgeschritten),

Niederldndisch (Basis-Kenntnisse)

IT — Kenntnisse

Microsoft Office (Excel, Outlook, Power Point, Word), LaTex; Adobe Creative Suite (Photoshop,
lllustrator, After Effects); Stata, Eviews, Matlab, R; HTML, JavaScript, Python|




Gleiche Note, anderer Kontext

Ausbildungsstatte: TU Minchen

Abschluss: Bachelor

Fach Kategorie: Maschinenbau / Verfahrenstechnik
Abschlussjahr: 2016

Abschlusssnote: 2.0

Durschnittsnote im Studiengang: 2.68

Direkter Notenvergleich
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Ausbildungsstatte: U Heidelberg
Abschluss: Master

Fach Kategorie: Psychologie
Abschlussjahr: 2016
Abschlusssnote: 2.0
Durschnittsnote im Studiengang: 1.3

Direkter Notenvergleich

Haufigkeit

Top 96%w
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Bewertung von Schul-Bildung

* XXX in Miinster | Abitur | Abschlussnote 1,6 * XXX in Essen | Abitur | Abschlussnote 2,0
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Haufigkeit

An der XXX in Miunster sind 43% besser.

An der XXX in Essen sind 8% besser. Die
Die durchschnittliche Note betragt 1,9.

durchschnittliche Note betragt 2,8.



Bewertung von Arbeitserfahru ng

WAS: Job-Beschreibung
Welche Tatigkeit bereitet optimal vor? WO: Arbeitgeber

Wie kann man Arbeitgeber ranken?

WANN: Dauer
Welche Beschaftigungsdauer ist optimal? WIE: Arbeitsleistung?

Wie gut wurde der Job gemacht?



Diskriminierung durch Algorithmen

(1)Identifikation von Gruppen ist moglich

Direkte Identifikation:
Dem Model werden die Eigenschaften mitgeteilt

Indirekte Identifikation:
Das Model kann anhand anderer Kriterien Annahmen
tber Eigenschaften treffen

(2)Diskriminierung in den Trainingsdaten

Trainingsdaten mit Diskriminierung:

Die meisten Arbeitsmarktdaten wie Gehalt,
Beforderungen oder Stellenbewertungen

Bessere Trainingsdaten:

Eignungsdiagnostische Verfahren, aber nur wenn ein
eindeutiger Zusammenhang mit Arbeitsleistung
besteht!

Trainingsdaten sollten immer hinsichtlich
Diskriminierung untersucht und zur Not bereinigt
werden!



Giitekriterien der Eignungsdiagnostik

Konstrukt-
Validitat

Misst, was gemessen werden soll.

Reliabilitat Und zwar zuverlassig.

Objektivitat Egal, wo und wer testet.

Pradiktive
Validitat

Und, das ist auch relevant.




Gutekriterien und Fairness

Konstrukt-
Validitat

Reliabilitat

Objektivitat

Pradiktive
Validitat




Kommt drauf an: Beides ist wichtig!

Fair, aber nicht pradiktiv Pradiktiv, aber nicht fair

O




Beispiel: Pradiktive Validitat

CASE Study mit

MAHLE

Zufriedenheit mit Trainees zwei Jahre nach Einstellung

Falscher Zusammenhang,
nicht signifikant

Wahrscheinlichkeit
,sehr zufrieden”

1,0

2,0 3,0
Abschlussnote @

100%

Richtiger Zusammenhang,
nicht signifikant

75%

50%

25%

0%

25 50 75 100
Lokales Perzentil @

Richtiger Zusammenhang,
statistisch signifikant

25 50 75 100
CASE Score (=)




Beispiel: Fairness

Wie sieht es mit der Fairness des CASE Scores nach Geschlecht aus?

Unkorrigierte Unterschiede Korrigierte Unterschiede

CASE Score = CASE Score =

Bo + B1 * Geschlecht + € Bo + B1 * Geschlecht + B, x Note + €
1.) Effektstarke: 1.) Effektstarke:

Frauen sind im Schnitt 4 aus 100 Manner sind im Schnitt 0,3 aus 100
Punkten besser Punkten besser

2.) Signifikanz: 2.) Signifikanz:

Dieser Unterschied ist eher kein Zufall Dieser Unterschied ist kann durchaus

Zufall sein



Was bedeutet Chancengleichheit?
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Der FAIR Index

~/ beriicksichtigt Selektion
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Akzeptanz von Algorithmen

Wollen Bewerber uberhaupt, dass ihre Bewerbung von Algorithmen bewertet wird?

Wie bewerten Bewerber den Einsatz von Algorithmen hinsichtlich bestimmter
Kriterien wie ,,Abbau von Diskriminierung “?

Disclaimer: Wir kbnnen in einer Befragung nicht zwischen verschiedenen
Algorithmen unterscheiden. Jeder Algorithmus sollte - so wie auch jedes andere
Selektionskriterium - validiert werden. Dies sollte die Basis fur eine Entscheidung
tuber die Nutzung im Einstellungsprozess sein.



Fachkraft 2030 Studie

30.000 300.000

* 17 Runden: Zwei Erhebungen pro Jahr
seit 2012

25.000 250.000

» Befragt wird im Marz und September

* Mehr als 330.000 befragte
Studierende

20.000 200.000

15.000 150.000

« Kooperationsprojekt mit Maastricht

University und Studitemps / Jobmensa 10.000

100.000

« Keine systematischen Abweichungen
zur deutschen Studierendenschaft
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Akzeptanz von Algorithmen

Halten Sie den Einsatz von Algorithmen in
Auswahlprozessen generell fur sinnvoll?




Akzeptanz von Algorithmen ||

Wurden Sie in einem Auswahlprozess hinsichtlich der folgenden Kriterien eher eine
Entscheidung durch Menschen oder Algorithmen bevorzugen?

Abbau von Diskriminierung

Vermeidung von Fehlentscheidungen

[ Algorithmus
[ | Kombination
[ ] Mensch

Transparente Entscheidungen

Schnelle Ruckmeldung

e

0% 20% 40% 60% 80% 100%



Den Einsatz unbedingt begriinden

Generell gefragt: Halten Sie den Einsatz von Algorithmen fur sinnvoll?
Pro: 41,2% / Kontra: 58,4%

451 %
Eher nein

31.1%
Mensch

Konkrete Kriterien: Bevorzugen Sie Algorithmen hinsichtlich der
Kriterien Abbau von Diskriminierung, Vermeidung von
Fehlentscheidungen, Transparenz und Schnelligkeit? 38,8 %

Kombination
Pro: 68,9% / Kontra 31,1%
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Akzeptanz nach Geschlecht
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Akzeptanz nach Herkunft

Generell gefragt Konkrete Kriterien

Inlander*innen Auslander*innen Inlander*innen Auslander*innen
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Prozent

Akzeptanz nach Studienfach

Generell gefragt Konkrete Kriterien

Nicht-MINT MINT Nicht-MINT MINT
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Zusammenfassu ng

Studierende sind skeptisch was einen generellen Einsatz von Algorithmen in
Einstellungsentscheidungen betrifft.

ABER: Mit Blick auf konkret zu erreichende Ziele sehen Studierenden den Einsatz
deutlich positiver. Die Mehrheit mochte, dass Recruiter durch Algorithmen
unterstitzt werden.

Zentrale Ableitungen:

« Besseres Verstandnis von der Funktionsweise algorithmischer Entscheidungen
als Grundlage fur die Akzeptanz von Algorithmen

« Darauf aufbauend konkreter Diskurs Uber Vorteile und Nachteile

« Genaue Aufklarung uber die Nutzung und Evaluierung des Algorithmus



Was kann man Bewerbenden zumuten?
Akzeptanz von Algorithmen im Recruiting

“' )\
Y

Dr. Philipp Karl Seegers

pks@candidate-select.com
p.seegers@maastrichtuniversity.nl ‘&\
CAS E +49171174 5820

® candidate select https://www.linkedin.com/in/pkseegers/

FAIR

Artificial Intelligence Rec



https://www.linkedin.com/in/pkseegers/

