(KknOWw ' <\ gk

Center \

Diskriminierungsgefahr
durch Kl am Arbeitsmarkt

KNOW CENTER RESEARCH GMBH

INSTITUTE OF INTERACTIVE SYSTEMS AND
DATASCIENCE - TU GRAZ

GRAZ - AUSTRIA

Priv.Doz. Dr.techn. Dipl.Ing. Dominik Kowald
OGGF Graz, Session: New Work
19.09.2024




(KknOoWw

Center

Know Center Research GmbH

x COMET-Zentrum

B Cegrundet 2001

M 100+ Mitarbeiter:innen
o Das gegenseitige
9 T GraZ, CampUS Inﬂ:eldgasse " VersgﬁgdnisviiMensch
Ny v g und Maschine verbessern

Vertraulichkeit
bewahren und trotzdem
Daten und Modelle
nutzen

Datenwissenschaften
und Kl vereinfachen

pata Privacy for 4y
()
b (DA) A
ota Management f°*

,Wir forschen, entwickeln und beraten
entlang der Datenwertschépfungskette

Fortgeschrittene KI-

zum Thema vertrauenswurdige Kl und Diskriminierungsrisiko [ e

durch Kl minimieren .
einsetzen

Data Science.”




(KknOow

Center

Trustworthy Al

Viele ahnliche Definitionan, zB:

1.

Kaur, D., Uslu, S., Rittichier, K. J., & Durresi,
A. (2022). Trustworthy artificial intelligence: a
review. ACM computing surveys (CSUR)

Li, B., Qi, P., Liu, B., Di, S., Liu, J., Pei, J., ...
& Zhou, B. (2023). Trustworthy ai: From
principles to practices. ACM Computing
Surveys, 55(9), IEEE Global Initiative on
Ethics of Autonomous and Intelligent
Systems

OECD Al Principles (Focuses on inclusivity,
transparency, and accountability)

UNESCO Recommendation on the Ethics of
Artificial Intelligence (Framework for ethical
Al development & governance, human rights)
Google Al Principles (fairness, accountability,
privacy, and safety in Al)

Microsoft Al Principles (fairness, reliability,
safety, privacy, inclusiveness, transparency,
and accountability)

European Commission: https://digital-
strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-
guidelines-trustworthy-ai

R2: Fair Al (FAI)

R1: Digital

Transformation
(DT)

R6: Legal
Department and
Data Management

for Al (DAI)

Fairness
& non-
discrimination

Human agency
& oversight

Accountability

Transparency
& explainability

Robustness
& accuracy

Privacy
& security

R3: Human-Centered Al (HAI)

R4: Algorithms and
Methods for Al (AAI)

R5: Private Al (PAI)


https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai
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Negative Auswirkungen durch Ki

[https://incidentdatabase.ai/]
hiring (]

— — Incident Reports Vv 78 results found o & Export Relevance Vv Clear Filters P Filter Search

Al Incidents Datenbank
« > 2000 Vorfalle
e ~ 80 flr Arbeitsmarkt

IncidentDatabase.Al

Fired by Bot at Amazon: The Christchurch
‘It’s You Against the shooter and YouTube’s
‘Machine’ radicalization trap

bloomberg.com- 2021 v wired.com - 2020 Vv

‘The Death and Life of an
‘Admissions Algorithm
‘insidehighered.com - 2020 v

Bv B 20 OM#3s Bv B 20 DM f#so

Amazon Shuts Down Al b Who’s a CEO? Google j
Hiring Tool for Being image results can shift
Sexist b gender biases

globalcitizen.org - 2018 v washington.edu - 2015 Vv
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Negative Auswirkungen durch Ki
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Beispiele fur KI Anwendungen am Arbeitsmarkt

« Kl-basierte Job Vorschlagsysteme
« Job-Kandidaten fur Jobs vorschlagen (siehe Amazon)
« Jobs fir Job-Interessierte vorschlagen (z.B. LinkedIn)

« Kl-basierte Entscheidungsunterstitzungssysteme
 Fur 6ffentliche Arbeitsvermittlungsdienste (z.B. Arbeitsmarktservice in Osterreich)
« Arbeitslose Menschen bei der Jobsuche unterstitzen (z.B. durch Schulungen)
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Beispiele fur KI Anwendungen am Arbeitsmarkt

« Kl-basierte Job Vorschlagsysteme

« Job-Kandidaten fur Jobs vorschlagen (siehe Amazon)
« Jobs fir Job-Interessierte vorschlagen (z.B. LinkedIn)

- Ranking-Problem in K

« Kl-basierte Entscheidungsunterstitzungssysteme
 Fur 6ffentliche Arbeitsvermittlungsdienste (z.B. Arbeitsmarktservice in Osterreich)
« Arbeitslose Menschen bei der Jobsuche unterstitzen (z.B. durch Schulungen)

-> Klassifizierungs-Problem in Ki

[Scher, S., Kopeinik, S., Truegler, A., & Kowald, D. (2023). Modelling the Long-Term Fairness
Dynamics of Data-Driven Targeted Help on Job Seekers. Nature Scientific Reports]

[Lacic, E., Reiter-Haas, M., Kowald, D., Dareddy, M., Cho, J., & Lex, E. (2020). Using
Autoencoders for Session-based Job Recommendations. User Modeling and User-Adapted
Interaction]
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Kl-basierte Job Vorschlagsysteme

[Gao, R., & Shah, C. (2020).
Counteracting bias and
increasing fairness in search
and recommender systems. In
Proceedings of the 14th ACM
RecSys Conference]
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Kl-basierte Job Vorschlagsysteme

[Gao, R., & Shah, C. (2020).
Counteracting bias and
increasing fairness in search
and recommender systems. In
Proceedings of the 14th ACM
RecSys Conference]
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Kl-basierte Job Vorschlagsysteme

Gruppen-
Fairness

vVersus

Individuelle
Fairness

[Gao, R., & Shah, C. (2020).
Counteracting bias and
increasing fairness in search
and recommender systems. In
Proceedings of the 14th ACM
RecSys Conference]
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Kl-basierte Entscheidungs-
unterstutzungssysteme

[Scher, S., Kopeinik, S., Truegler,
A., & Kowald, D. (2023). Modelling
the Long-Term Fairness
Dynamics of Data-Driven
Targeted Help on Job Seekers.
Nature Scientific Reports]

in balance

labor-market

background-population
(fixed distribution of
*1.%2.%0r, T,=0)

pool of job-seekers
(1,22, Ty)

public employment
service (PES)

intervention model

ﬁ-m,z = fl(-'-'-‘l,z)
T, =T, +1

Axya = falx2)
T, =T, + AT,

leaves
system

found job with prob.
p(x1,%2) (unbiased)
pixq,%2,%pr) (biased)

stay unemployed

leaves system if
T, too large

prediction model
base: C=f(x1,T,)
full: C=1(x1, %, )

recives immediate
help

help with delay
(temporarily removed
from pool of active
job-seekers)

people in long term
help, stay here for
AT,
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found job with prab.
p(x1,%2) (unbiased)

Kl-basierte Entscheidungs- Bl (nesed
unterstutzungssysteme

background-population
(fixed distribution of
*1.%2.%0r, T,=0)

labor-market

pool of job-seekers
(1,22, Ty)

( stay unemployed

leaves system if
T, too large

. prediction model
public r::emplnyment base: C=f(x1,T,,)
service (PES) full: C=F(x1,xp,,T,))

intervention model

help with delay
Aziy = filwrs) recives immediate | |(temporarily removed

help from pocl of active
job-seekers)

[Scher, S., Kopeinik, S., Truegler, T,=T,+1
A., & Kowald, D. (2023). Modelling
the Long-Term Fairness
Dynamics of Data-Driven Amrs— oole in long term
Targeted Help on Job Seekers. 12 = fa(®12) elD, stay hete for
Nature Scientific Reports] T, = T, + AT, AT,




(KknOow

Center

Kl-basierte Entscheidungs-
unterstutzungssysteme

Kl Modell ist
fair hinsichtlich
Gruppen -

Falsche

Klassifizierung
von manchen

Individuen

... und

umgekehrt
[Scher, S., Kopeinik, S., Truegler,
A., & Kowald, D. (2023). Modelling
the Long-Term Fairness
Dynamics of Data-Driven
Targeted Help on Job Seekers.
Nature Scientific Reports]
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/
\
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leaves system if
T, too large

prediction model
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full: C=1(x1, %, )

high-prospect group low-prospect group
] ]

help with delay
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v
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in balance — leaves
system

found job with prab.
p(x1,%2) (unbiased)

Kl-basierte Entscheidungs- Bl (nesed
unterstutzungssysteme /'
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labor-market
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Individuelle von manchen ( \
Fairness Individuen
u nd intervention model * ‘
help with dela
um g Eke h It Azi = filz12) h recives immediate ':‘?rmp‘—!;ﬂ"':y :(erggved
T, =T, +1 help P obseckers)
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A., & Kowald, D. (2023). Modelling

the Long-Term Fairness ‘
Dynamics of Data-Driven
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« Chancen von Kl am Arbeitsmarkt
* Minimierung von menschlichen Biases
« Skalierung
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« Skalierung

* Risiken von Kl am Arbeitsmarkt
« Kl Modelle trainieren auf historischen Daten, die auch Biases widerspiegeln
« Kl Modelle kbnnen Ungleichheiten replizieren, manchmal sogar verstarken
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Zusammenfassung

« Chancen von Kl am Arbeitsmarkt
* Minimierung von menschlichen Biases
« Skalierung

* Risiken von Kl am Arbeitsmarkt
« Kl Modelle trainieren auf historischen Daten, die auch Biases widerspiegeln
« Kl Modelle kbnnen Ungleichheiten replizieren, manchmal sogar verstarken

« Wir brauchen mehr Forschung
« Gruppen Fairness versus Individuelle Fairness
« Ganzheitliche Betrachtung von vertrauenswiurdiger Kl = Regulierung / Zertifizierung von Ki
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Vielen Dank!

FRAGEN / KOMMENTARE?

Priv.Doz. Dr.techn. Dipl.Ing. Dominik Kowald

dkowald@know-center.at

https://dominikkowald.info/

KNOW CENTER Research GMBH
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