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Auf einen Blick 

Automatisierte Entscheidungssysteme am Arbeitsplatz drohen das Machtverhältnis zwi-

schen Arbeitgebern und Beschäftigten zu verschieben, und zwar zulasten der betroffenen 

Beschäftigten. Die bisherigen Ansätze zur Risikobegrenzung sind unverzichtbar, doch soll-

ten Beschäftigtenvertreter*innen auch in der Lage sein, ihre Interessen in die automatisier-

ten Entscheidungsprozesse mit einfließen zu lassen. Wie das in der Praxis aussehen kann, 

zeigt dieser Bericht anhand der Machine-Learning-Pipeline und weist zugleich auf die 

strukturellen Voraussetzungen für eine erfolgreiche Beteiligung hin. 



Aus dem Englischen von Ilja Braun 
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Zusammenfassung 
 

Sogenannte People-Analytics-Systeme finden zunehmend Einzug in die 

Arbeitswelt und unterwerfen Arbeitnehmer*innen verschiedenen Formen 

des algorithmischen Managements. Algorithmische Entscheidungssyste-

me (ADM-Systeme) werden für automatisierte Entscheidungen eingesetzt 

und basieren häufig auf Machine-Learning-Algorithmen (ML-Algorithmen). 

So werden bei Bewerbungsverfahren Lebensläufe automatisch nach be-

stimmten Begriffen durchsucht, den Beschäftigten werden Arbeitsschichten 

zugewiesen, ihre Arbeitsleistung wird automatisch evaluiert, sie werden für 

Fortbildungen oder eine Beförderung ausgewählt, und manchmal entschei-

den diese Systeme sogar darüber, wer auf die Straße gesetzt wird. 

Das Versprechen solcher Systeme besteht darin, es den Unternehmen 

auf Grundlage eines enormen Fundus an Beschäftigtendaten zu ermögli-

chen, Verfahren effizienter zu gestalten und Entscheidungen, die Be-

schäftige betreffen, faktenbasiert und objektiver ausfallen zu lassen. Doch 

obwohl automatisierte Entscheidungen am Arbeitsplatz schwerwiegende 

Auswirkungen auf die Beschäftigten und ihre Arbeitsumgebung haben, 

lässt ihre Funktionsweise sich meist nur schwer nachvollziehen, Es unklar 

bleibt, wie Entscheidungen tatsächlich zustandekommen. Deshalb geht 

automatisierte Entscheidungsfindung am Arbeitsplatz mit beträchtlichen 

Risiken einher. Auch der Europäische Gesetzgeber hat das erkannt. 

In derzeitigen Gesetzgebungsverfahren, in denen es um Künstliche In-

telligenz (KI) geht, wie etwa der geplanten EU-Verordnung zu Künstlicher 

Intelligenz (KI-Verordnung), werden ADM-Systeme am Arbeitsplatz als 

sogenannte Hochrisikosysteme eingestuft und deshalb als regulierungs-

bedürftig angesehen. Wirksame Schutzmechanismen sind hier beson-

ders wichtig, weil ADM-Systeme traditionelle Formen der Interessenver-

tretung und Mitbestimmung von Beschäftigten auszuhebeln drohen. In-

transparent und schwierig zu beaufsichtigen, verstärken sie das Machtun-

gleichgewicht zwischen Arbeitgebern, die die Systeme einsetzen, und Be-

schäftigten, die deren Entscheidungen ausgesetzt sind. 

Aus Beschäftigtenperspektive kann ein Ansatz, der die Risiken dieser 

Systeme eingrenzen soll, nur als Schutz angesehen werden, um die 

schwerwiegendsten Risiken zu verhindern. Darüber hinaus sollten die In-

teressen von Beschäftigten von vornherein in die automatisierten Ent-

scheidungsprozesse der People-Analytics-Systeme einfließen. Beschäf-

tigtenvertreter*innen sollten also schon bei der Entwicklung solcher Sys-

teme für den Einsatz am Arbeitsplatz eingebunden und ihre Interessen 

berücksichtigt werden. 
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Vor allem die Intransparenz von ML-Systemen muss vor diesem Hin-

tergrund diskutiert werden. Zum Teil wissen nicht einmal die Entwick-

ler*innen selbst, nach welchen Kriterien die Entscheidungen ihrer Sys-

teme zustandekommen. Das bedeutet aber nicht, dass keinerlei Aufsicht, 

Kontrolle oder Transparenz möglich wäre. Ein Beteiligungsprozess bei 

der Entwicklung ist daher nicht ausgeschlossen. In diesem Papier greifen 

wir auf das Konzept der Machine-Learning-Pipeline zurück, um zu de-

monstrieren, wie Beschäftigte und ihre Vertreter*innen eigene Interessen 

in ADM-Systeme integrieren können. 

Die ML-Pipeline unterscheidet fünf Schritte im Lebenszyklus eines üb-

lichen, datengetriebenen ADM-Systems: 

• Problemdefinition 

• Daten 

• Modelltraining 

• Einsatz 

• Retraining 

 

Im Rahmen der Planung und Entwicklung eines ADM-Systems sollten Be-

schäftigte und ihre Vertreter*innen für jeden dieser Schritte eigene Positi-

onen und Anforderungen entwickeln, um ihre Interessen in diesem Pro-

zess integrieren zu können. 

In der Problemdefinitionsphase werden die Aufgaben und Ziele des 

ADM-Systems bestimmt. Hier sollten Beschäftigte sich dazu äußern kön-

nen, wozu das System eingesetzt wird und ob die Problemstellung für 

eine automatisierte Entscheidungsfindung geeignet ist. Auch der Grund-

ansatz und die anzuwendende Methode sollten zur Diskussion stehen. 

Dabei muss den Beschäftigten bewusst sein, dass es zu anhaltenden Ver-

schiebungen im Machtgefüge einer Organisation kommen kann, wenn 

das Wissen darüber, wie Organisationsentscheidungen getroffen werden 

(beispielsweise über Beförderungen), in ein ADM-System ausgelagert 

wird und somit für Beschäftigte nicht mehr ohne Weiteres verfügbar ist. 

Die Datenphase dreht sich um Fragen der Datenerhebung, der Opera-

tionalisierung von wesentlichen Konstrukten der Entscheidungsfindung 

des Systems und um Datenverarbeitung. Hier kommen wichtige Fragen 

zur Privatsphäre der Angestellten und zum Grad der Überwachung, der 

sie ausgesetzt sein werden, ins Spiel. Während es vermutlich generell im 

Interesse der Betroffenen liegen wird, Überwachung am Arbeitsplatz zu 

begrenzen, könnten ADM-Systeme beispielsweise sensible Informatio-

nen sammeln, um später Diskriminierung vorzubeugen. Dies wird stets 

eine schwierige Abwägung sein und Einzelfallentscheidungen erfordern, 

bei denen die Betroffenen nicht außen vor bleiben sollten. 
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In der Phase des Modelltrainings wird die mathematische Funktion ex-

trahiert, die dem in der Problemstellungsphase definierten Zweck des 

Systems am besten dient. Solche Funktionen können mehr oder weniger 

intransparent und komplex sein. Insofern nützliche Muster in ML-Syste-

men manchmal gleichzeitig mit schädlichen Mustern auftreten, sollten Be-

schäftigte an dieser Stelle darauf achten, dass die extrahierte Funktion 

ihren Interessen nicht zuwiderläuft – weil sie etwa bestimmte Verzerrun-

gen aus der Verarbeitung früherer Trainingsdaten übernimmt. 

Bei der Einsatzphase wird das System in Anwendung gebracht. Hier 

bedarf es wirksamer Vorkehrungen, um auf eine mögliche Verschlechte-

rung der Leistung des Systems reagieren zu können. Die Ergebnisse des 

Systems müssen kontinuierlich überprüft werden, um zu verhindern, dass 

schädliche Muster sich ausbreiten. Wenn die Leistung des Systems nach-

lässt, erfordert dies in der Regel eine erneute Trainingsphase (Retrai-

ning) – auch bei dieser Entscheidung sollten die Beschäftigten einbezo-

gen werden. 

Sicherzustellen, dass Beschäftigte und Beschäftigenvertreter*innen 

ihre Interessen in den Workflow einer ML-Pipeline einbringen können, 

wenn die Einführung eines ADM-Systems am Arbeitsplatz geplant wird, 

setzt allerdings ein Umdenken in den Debatten um KI-Gesetzgebung und 

die mit algorithmischen Prozessen verbundenen Risiken voraus. Wäh-

rend aktuelle Regulierungsvorhaben sich auf Risikobegrenzung konzent-

rieren, drehen gewerkschaftliche Diskussionen sich häufig um die Ge-

währleistung ethischer Standards für ADM-Systeme am Arbeitsplatz. 

So gewinnbringend diese Debatten waren, so dringend ist nun auch 

ein nächster Schritt hin zu eher praxis- und prozessorientierten Ansätzen 

geboten. Gesetzliche Regulierung muss stärker als bisher darauf abzie-

len, Beschäftigten im Kontext algorithmischer Entscheidungen Mitbestim-

mungsmöglichkeiten zu verschaffen. Zu denken ist hier etwa an umfas-

sende Transparenzanforderungen, an eine Unterstützung von Gover-

nance-Strukturen, die Beteiligung mitdenken, oder an finanzielle Unter-

stützung für Fortbildungen der Beschäftigtenvertreter*innen im ADM-Be-

reich. 
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1. Automatisierung im Personal- 
management: Über Risiko- 
begrenzung hinausdenken 

 

Personalmanagement ist eine vielschichtige Aufgabe mit Verteilungs- und 

Evaluationsverantwortlichkeiten. Dazu gehört die Einteilung von Schich-

ten und die Zuteilung von Aufgaben, Entscheidungen über Beförderungen 

und Fortbildungen, Evaluierungen der Arbeitsleistung, das Beenden von 

Verträgen etc. Angesichts der Komplexität dieser Aufgaben und in der 

Hoffnung auf Effizienzgewinne ziehen immer mehr Unternehmen den Ein-

satz von regelbasierten oder Machine-Learning-Algorithmen (ML-Algo-

rithmen) in Betracht. 

Darauf haben Gewerkschaften weltweit reagiert, indem sie ihrerseits 

die Wirkungen solcher algorithmischen Managementansätze untersucht 

haben. Die größte Befürchtung ist dabei ein zunehmendes Machtun-

gleichgewicht von Arbeitgebern und Beschäftigten, das sich aus der In-

transparenz algorithmischer Entscheidungssysteme ergibt, aber auch aus 

den Datenbeständen, mit denen sie arbeiten sowie aus der zunehmenden 

Überwachung von Beschäftigten, die sie voraussetzen. 

Die Anbieter von Algorithmischen Entscheidungssystemen (ADM-Sys-

temen) legen die Parameter für Entscheidungen fest, die für die Beschäf-

tigten weitreichend sein können. Aber wie diese Entscheidungsprozesse 

funktionieren, bleibt oft intransparent. 2022 konnte jede*r dritte Beschäf-

tigte in Europa nicht angeben, ob sie am Arbeitsplatz mit einem algorith-

mischen Managementsystem konfrontiert war oder nicht (Holubová 2022). 

Damit sich die Interessen von Beschäftigten berücksichtigen lassen, 

wenn ADM-Systeme am Arbeitsplatz eingesetzt werden, ist es unerläss-

lich, ihre Interessen in den Entscheidungen der ADM-Systeme zu integ-

rieren: durch neue Formen der Mitbestimmung, des sozialen Dialogs oder 

im Rahmen von Tarifverhandlungen. 

ADM-Systeme am Arbeitsplatz können schwerwiegende negative Aus-

wirkungen auf Beschäftigte haben, von Diskriminierung über Fehlent-

scheidungen ohne entsprechende Maßnahmen der Schadensbehebung 

bis hin zu intransparenten Entscheidungprozessen, für die es keinen Me-

chanismus der Verantwortungszuschreibung gibt. In gewerkschaftlichen 

Kreisen scheint ein Konsens über bestimmte Grundsätze und ethische 

Prinzipien zu bestehen, an denen sich Beschäftigtenvertreter*innen ori-

entieren sollten, wenn sie mit algorithmischen Personalmanagement-Sys-

temen zu tun bekommen. 

Grob zusammengefasst, scheinen sich viele Gewerkschaften darauf 

einigen zu können, dass Transparenz, Fairness, Privatsphäre, Daten-
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schutz, Informationsrechte, menschliche Aufsicht, Vorgaben für Hochrisi-

koanwendungen und Erklärbarkeit grundsätzliche Anforderungen an 

ADM-Systeme am Arbeitsplatz sein sollten (AlgorithmWatch 2023). Das 

Bestehen auf diesen Prinzipien ist in erster Linie eine Strategie der Risi-

kobegrenzung. 

Auch aktuelle Legislativvorschläge, wie die geplante EU-Verordnung 

zu Künstlicher Intelligenz (KI-Verordnung), konzentrieren sich vornehm-

lich auf eine Minimierung der mit ADM-Systemen verbundenen Risiken. 

So sieht die vorgeschlagene europäische Verordnung eine Selbstaus-

kunft der Hersteller von KI-Systemen vor, mit der sichergestellt werden 

soll, dass Hochrisiko-KI-Systeme mit Grundrechten vereinbar sind. 

KI-Systeme für die Arbeitswelt werden als hochrisikoreich eingestuft, 

wenn es um die Bekanntmachung freier Stellen, das Sichten oder Filtern 

von Bewerbungen, das Bewerten von Bewerber*innen in Vorstellungsge-

sprächen oder Tests, um Kündigungen von Arbeitsvertragsverhältnissen, 

die Aufgabenzuweisung sowie die Überwachung und Bewertung der Leis-

tung und des Verhaltens von Personen in solchen Beschäftigungsverhält-

nissen geht (Europäische Kommission 2021a). Während die KI-Verord-

nung also die mit ADM-Systemen am Arbeitsplatz verbundenen Risiken 

anerkennt, sieht es nur sehr grundlegende Schutzmaßnahmen vor. 

Beschäftigtenvertreter*innen sollten über den Ansatz der Risikobe-

grenzung hinausdenken und Gelegenheiten zu Interventionen im Inte-

resse der Beschäftigten identifizieren. Ihre Beteiligung sollte darauf abzie-

len, ADM-Systeme im Interesse der Betroffenen mitzuprägen. Derzeitige 

Gesetzgebungsprozesse wie die KI-Verordnung sind in dieser Hinsicht 

aber unzureichend, sodass es weiterer Vorgaben auf europäischer oder 

nationaler Ebene bedarf. 

Wir plädieren für einen Paradigmenwechsel in der europäischen Re-

gulierungsperspektive beim Einsatz von ADM-Systemen am Arbeitsplatz. 

Risikobegrenzung bietet einen unverzichtbaren, grundlegenden Schutz, 

aber darüber hinaus müssen Beschäftigte in die Lage versetzt werden, 

ihre Interessen bei der Entwicklung von ADM-Systemen integrieren zu 

können. Die dringende Frage lautet also: Wie können Beschäftigte ihre 

Interessen mit Blick auf ADM-Systeme am Arbeitsplatz artikulieren und in 

die Systeme einbinden? Oder genauer gefragt: Wo gibt es mit Blick auf 

People-Analytics-Systeme für Beschäftigteninteressen einen Handlungs-

und Gestaltungsspielraum? 

Diese Frage ist nicht trivial. ADM-Systeme werden oft als Black Boxes 

beschrieben, deren Arbeitsweise und Ergebnisse schwer nachzuvollzie-

hen und zu beeinflussen sind. ML-Systeme lernen autonom, oft unbeauf-

sichtigt und ohne weitere Überprüfung. Grundsätzlich kann sich die Logik, 

nach der sie arbeiten, ständig verändern. Deshalb wird mitunter befürch-
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tet, es könnte unmöglich sein, die Interessen von Beschäftigten wirksam 

zu implementieren. Solche Vermutungen basieren auf einer Reihe von 

Mythen, die sich um ADM-Systeme ranken. Sie müssen aufgeklärt wer-

den, um das Gefühl von Apathie und Machtlosigkeit im Hinblick auf die 

Interessenvertretung Beschäftigter im ADM-Kontext zu überwinden. 

Im folgenden Kapitel 2 werden wir einige wichtige Begriffe definieren, 

um dann zu eruieren, wo sich bei ADM-Systemen Spielräume für die In-

teressenvertretung eröffnen. Wir nutzen das Konzept der ML-Pipeline, um 

Transparenz zu schaffen und ADM-Systeme in Workflows und Abschnitte 

innerhalb ihres gesamten Entwicklungs- und Einsatzzyklus herunterzu-

brechen sowie um Punkte zu identifizieren, an denen Beschäftigte ihre 

Interessen einbringen können. 

Unser Ziel ist zu zeigen, wie Beschäftigte diese Einstiegspunkte auf 

technischer sowie organisationeller Ebene identifizieren können, um ihre 

Interessen einzubringen. Sie zu nutzen, setzt voraus, dass Beschäftigten-

vertreter*innen in der Lage sind, ihre Interessen präzise und anwen-

dungsorientiert zu formulieren. 

Wir greifen auf fiktionale, aber realistische Beispiele aus der Arbeits-

welt zurück und zeigen, dass die ML-Pipeline dafür genutzt werden kann, 

Transparenz zu schaffen und die Interessen der Beschäftigten zu inkor-

porieren. Im nächsten Schritt blicken wir in die Zukunft und zeigen auf, 

wie eine größere Partizipation von Beschäftigten erreicht und ihrer 

Stimme mehr Gehör verschafft werden kann – und in welchem Zusam-

menhang dies mit Verpflichtungen für Hersteller und Nutzernde in zukünf-

tiger KI-Gesetzgebung steht. 
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2. People Analytics: Risiken und 
Transparenz für Betroffene 

 

Neue technische Entwicklungen werden oft als übermächtig, nahezu ma-

gisch dargestellt. Das gilt besonders für die sogenannte Künstliche Intel-

ligenz (Campolo/Crawford 2020) oder ADM-Systeme. Die Mystifizierung 

der Technologie ist in zweierlei Hinsicht problematisch. Erstens führt sie 

zu einer Überschätzung der tatsächlichen Leistungsfähigkeit von ADM-

Systemen. Zweitens steht sie einem klaren Verständnis davon im Wege, 

was solche Systeme tatsächlich tun und wie sie arbeiten. 

Deshalb ist es von kaum zu unterschätzender Wichtigkeit, genau zu 

definieren, wovon die Rede ist, wenn es um Automatisierungsprozesse 

am Arbeitsplatz geht. Wir müssen sehr genau verstehen, um welchen Un-

tersuchungsgegestand es sich handeltn, wenn wir ADM-Systeme am Ar-

beitsplatz und People-Analytics-Vorgänge analysieren. 

 

 

2.1 ADM-Systeme 
 

Um nicht über die Fallstricke zu stolpern, die der mystifizierte Begriff der 

Künstlichen Intelligenz uns legt, soll hier die Rede von automatisierten 

Entscheidungssystemen, von ADM-Systemen sein. Automatisiert heißt in 

diesem Fall: Automatisierung entweder durch regelbasierte Algorithmen 

oder durch Maschinelles Lernen, also ML-Systeme, worunter ebenfalls 

neuronale Netze und Deep-Learning-Systeme fallen. Obwohl viele Prob-

leme auch beim Einsatz einfacherer, regelbasierter Algorithmen auftreten 

können, konzentrieren wir uns in diesem Papier auf ADM-Systeme, die 

auf Machine Learning basieren. 

Maschinelles Lernen bezeichnet „einen Ansatz, der auf dem Erlernen 

komplexer Muster in bereits vorhandenen Daten beruht und diese Muster 

für Voraussagen über zukünftige Daten verwendet“ (Huyen 2022, eigene 

Übersetzung aus dem Englischen). Solche Muster können z. B. auf simp-

len Korrelationen beruhen, wie etwa zwischen Dienstjahren und Gehalt, 

oder komplexe, nichtlineare Beziehungen abbilden, etwa zwischen der 

Arbeitserfahrung, den Fähigkeiten und der Arbeitsleistungsbewertung 

von Beschäftigten und ihrer Eignung für freie Stellen. Im Allgemeinen nei-

gen Systeme letzterer Art zu größerer Komplexität im Hinblick auf Trans-

parenz, Kontrollierbarkeit und Mitbestimmungsmöglichkeiten. 
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2.2 People-Analytics-Software 
 

Die Grundlage dieses Papiers sind unsere Erkenntnisse zum Einsatz  

von ADM-Systemen am Arbeitsplatz, insbesondere solcher zum algo- 

rithmischen Personalmanagement. Wir bezeichnen solche Systeme als  

People-Analytics-Systeme, aber andere Begriffe wie Human Resource 

Analytics oder Workforce Analytics sind ebenfalls verbreitet. Gemeint sind 

stets softwarebasierte Systeme, die Datenanalyse und Automatisierung 

für typische Aufgaben aus dem Bereich der Personalplanung und des Be-

legschaftsmanagements einsetzen. 

Solche Systeme verarbeiten Beschäftigtendaten, um Erkenntnisse und 

Informationen über diese Beschäftigten zu gewinnen und grafisch darzu-

stellen. Deskriptive, prädiktive und präskriptive Elemente können hier al-

lesamt enthalten sein. Aufgrundlage einer Analyse der erhobenen Daten 

können die Systeme dann die Beschäftigten betreffende Hypothesen auf-

stellen oder Entscheidungen treffen (Gießler 2021). Um ein People-Ana-

lytics-System verwenden zu können, ist es deshalb unverzichtbar, syste-

matisch Daten über die Belegschaft zu sammeln. 

People-Analytics-Systeme können für eine Vielzahl von Zwecken ein-

gesetzt werden: bei der Personalbeschaffung (indem Bewerbungen algo-

rithmisch gescannt und gefiltert werden), für die automatisierte Planung 

von Arbeitsschichten, die Zuweisung von Aufgaben, die Evaluierung der 

Produktivität und der Arbeitsergebnisse, für die Verbesserung der Arbeits-

sicherheit, um bestimmte Beschäftigte für Fortbildungen oder Beförderun-

gen auszuwählen, um ihre Loyalität zum Arbeitgeber oder die Wahr-

scheinlichkeit eines Arbeitsplatzwechsels einzuschätzen etc. 

Die Versprechungen der Anbieter von People-Analytics-Systemen 

sind ebenso weitreichend wie die Einsatzmöglichkeiten. Einige davon ha-

ben potenziell schwerwiegende Auswirkungen auf die Organisations-

struktur und die Machtverhältnisse zwischen Arbeitgebern und Beschäf-

tigten (Jarrahi et al. 2021). 

 

 

2.3 Risiken von People-Analytics-Systemen 
 

In seiner derzeitigen Fassung benennt die geplante KI-Verordnung der 

EU Risiken, die mit ADM-Systemen am Arbeitsplatz einhergehen. Beson-

ders hoch sind die Risiken nach dem Gesetzesvorschlag in den folgenden 

Bereichen: 
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„a) KI-Systeme, die bestimmungsgemäß für die Einstellung oder Auswahl natür-
licher Personen verwendet werden sollen, insbesondere für die Bekanntmachung 
freier Stellen, das Sichten oder Filtern von Bewerbungen und das Bewerten von 
Bewerbern in Vorstellungsgesprächen oder Tests; 
b) KI-Systeme, die bestimmungsgemäß für Entscheidungen über Beförderungen 
und über Kündigungen von Arbeitsvertragsverhältnissen, für die Aufgabenzuwei-
sung sowie für die Überwachung und Bewertung der Leistung und des Verhal-
tens von Personen in solchen Beschäftigungsverhältnissen verwendet werden 
sollen“ (Europäische Kommission 2021a, S. 5). 

 

Die Liste konzentriert sich vor allem auf Einsatzmöglichkeiten, die die per-

sönlichen Karrierechancen der Betroffenen beeinträchtigen könnten. Da-

mit erfasst sie einige der wichtigsten Risiken solcher Systeme, etwa im 

Bereich der Aus- und Weiterbildung, der Jobsuche, der Anstellung, der 

Zuweisung von Aufgaben, der Leistungsevaluation und schließlich der 

Beendigung des Arbeitsverhältnisses. 

Das KI-Gesetz zielt darauf ab, dass Hersteller von Hochrisiko-KI-

Anwendungen bestimmte Bedingungen erfüllen sollen, um die Risiken der 

Nutzung solcher Systeme zu begrenzen. Dabei geht es um Vorgaben zu 

Daten und Daten-Governance (Artikel 10), technische Dokumentation 

(Artikel 11), Aufzeichnungspflichten (Artikel 12), Transparenz und Bereit-

stellung von Informationen für die Nutzer (Artikel 13), menschliche Auf-

sicht (Artikel 14) sowie um Genauigkeit, Robustheit und Cybersicherheit 

(Artikel 15). 

Eine wesentliche Unzulänglichkeit dieses risikobasierten Ansatzes 

liegt in seinem Fokus auf der Marktfähigkeit von Produkten. KI-Systeme 

sollen bestimmte Anforderungen erfüllen, damit sie in der Europäischen 

Union zugänglich gemacht werden dürfen. Damit wird die Verantwortlich-

keit hauptsächlich den Anbietern von KI-Systemen und nicht den Nutzern 

zugewiesen. In der Logik des KI-Gesetzes ist ein Unternehmen, das ein 

People-Analytics-System für seine Personalverwaltung einsetzt, nämlich 

kein Anbieter, sondern ein Nutzer. 

Was KI-Systeme am Arbeitsplatz betrifft, dreht sich die geplante KI-

Verordnung also um Risikominimierung und nicht darum, Beschäftigte in 

die Lage zu versetzen, beim Einsatz von People-Analytics-Systemen ihre 

eigenen Interessen einzubringen. Aber Risikobegrenzung reicht nicht. 

Vielmehr muss das Problem angegangen werden, dass die Stimmen der 

Beschäftigten, wenn ADM-Systeme am Arbeitsplatz eingeführt werden, 

keinen Eingang in die Entscheidungsfindung dieser Systeme finden. 
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2.4 Von Risikobegrenzung zu 
Mitbestimmung 

 

Es ist schwer vorstellbar, dass die Vorgaben aus Artikel 10 der KI-Verord-

nung zu Datenerhebung, Datenaufbereitung und Datenmanagement aus 

Beschäftigtenperspektive ausreichend sind, insbesondere vor dem Hin-

tergrund der diversen Überwachungspraktiken, die bereits gang und gäbe 

in der Arbeitswelt sind. Das Ausmaß, in dem Daten gesammelt und nach-

verfolgt werden, stimmt ausgesprochen nachdenklich im Hinblick auf 

Überwachung am Arbeitsplatz und den Rückschlüssen, Analysen und 

Profilbildungen, die durch People-Analytics-Systemen am Arbeitsplatz 

durchgeführt werden können. 

Ein Bericht der gemeinnützigen Organisation Cracked Labs aus dem 

Jahr 2021 gibt einen ebenso umfassenden wie besorgniserregenden 

Überblick über die derzeit auf dem Markt (und im Einsatz) befindlichen 

People-Analytics-Systeme (Christl 2021). Der Bericht listet Überwa-

chungspraktiken auf, die für die Nutzung bestimmter ADM-Systeme am 

Arbeitsplatz notwendig sind. Diese reichen von Sensoren, die Beschäf-

tigte am Körper tragen, über Kameras, die ihre Bewegungen am Arbeits-

platz erfassen, bis hin zu Systemen, die Mausbewegungen und Clicks 

nachverfolgen, Kommunikationskanäle durchleuchten (darunter auch pri-

vate Social-Media-Kanäle) und zur Nutzung von Logfiles (siehe auch 

Krzywdzinski et al. 2022). 

Vermutlich sind all diese weitreichenden Überwachungspraktiken nur 

schwerlich mit der derzeitigen oder der zukünftigen EU-Gesetzeslage in 

Einklang zu bringen. So oder so sollte man sich aber mit ihren Risiken 

auseinandersetzen. Mit dem immer intensiveren Sammeln von Beschäf-

tigtendaten geht das Risiko einher, dass verschiedene Datenbestände 

über Systeme und Plattformen hinweg miteinander verbunden werden, 

wodurch es in großem Maßstab möglich wird, Profile von Beschäftigten 

anzulegen und komplexe Analysen ihrer Daten durchzuführen. 

In dieser Hinsicht sind die fehlende Transparenz der Systeme, die feh-

lende Rechenschaftspflicht von Herstellern und Anwendern sowie die feh-

lenden Mitgestaltungsmöglichkeiten von Beschäftigtenvertreter*innen 

ausgesprochen problematisch. Es ist oft unklar, wie People-Analytics-

Systeme funktionieren und wie ihre Entscheidungen zustandekommen, 

ob diese solide, fair und begründet sind. Aber auch, ob Beschäftigte über 

die automatisierte Entscheidungsfindung in Kenntnis gesetz wurden und 

ob problematischen oder falschen Entscheidungen in irgendeiner Weise 

vorgebeugt wurde. 

Die KI-Verordnung sieht für Produkte, die neu auf den Markt kommen, 

im Vorfeld eine Risikoabschätzung vor. Das reicht aber nicht aus. ADM-
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Systeme müssen vielmehr einzelfallbezogen im Rahmen der realen Nut-

zung untersucht und bewertet werden. Dafür liegt es nahe, bestehende 

Interessenvertretungsstrukturen zu stärken, damit Beschäftigte beim Ein-

satz von ADM-Systemen ihre Perspektive einbringen können. Frühere Er-

fahrungen haben jedoch gezeigt, dass die Intransparenz dieser Systeme 

ein großes Problem darstellt und dass im Hinblick auf die Einbringung der 

Beschäftigteninteressen in die Konstruktion der Systeme Schwierigkeiten 

bestehen. 

 

 

2.5 Transparenz als Vorbedingung 
 

Wie Transparenz geschaffen werden kann, und wie hierüber Informatio-

nen über ADM-Systeme Beschäftigten sowie ihren Interessenvertreter*in-

nen zugänglich gemacht werden können, wird im Weißbuch der Europäi-

schen Kommission zur Künstlichen Intelligenz skizziert (Europäische 

Kommission 2020a). Transparenz ist ebenfalls eine der wichtigsten An-

forderungen, die in der KI-Verordnung (u. a. in Artikel 13) an Hochrisiko-

systeme gestellt werden, um Risiken dieser Systeme zu minimieren. Jen-

seits eines Risikobegrenzungsansatzes kommt es aber darauf an, dass 

Beschäftigte ihre Interessen wirksam in das Design und den Implemen-

tierungsprozess von People-Analytics-Systemen einbringen können. 

Im folgenden Kapitel 3 wird auf das Konzept der ML-Pipeline zurück-

gegriffen, um aufzuzeigen, wie Transparenz hergestellt werden kann. Au-

ßerdem zeigen wir Möglichkeiten auf, die Interessen von Beschäftigten in 

das Design und den Implementierungsprozess von ADM-Systemen am 

Arbeitsplatz einfließen zu lassen. Vorher soll jedoch noch der Stand der 

Diskussionen zusammengefasst werden, die derzeit im gewerkschaftli-

chen Raum über People-Analytics-Systeme geführt werden. 
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3. Gewerkschaftliche Perspektiven 
auf Beschäftigteninteressen bei 
ADM-Systemen 

 

Die derzeitigen Verhandlungen zur KI-Verordnung der EU bieten eine 

gute Gelegenheit zusammenzufassen, an welchem Punkt gewerkschaft-

liche Debatten über die Regulierung von ADM-Systemen derzeit stehen. 

Im Rahmen der vorgelagerten öffentlichen Konsultation hatten interes-

sierte Stakeholder und Einzelpersonen die Möglichkeit, Stellungnahmen 

zum geplanten Gesetzesvorhaben abzugeben. Eine Reihe von Gewerk-

schaften und gewerkschaftlichen Dachverbänden sowie einige zivilgesell-

schaftliche Organisationen haben dabei spezifisch auf die Arbeitswelt be-

zogene Stellungnahmen abgegeben. Diese haben wir analysiert. 

Ebenso haben wir uns einen Überblick über die gewerkschaftlichen 

Debatten in acht europäischen Ländern verschafft: Tschechien, Estland, 

Deutschland, Ungarn, Italien, Polen, Spanien und Schweden. Im Folgen-

den fassen wir zusammen, wie gewerkschaftliche Verbände und Organi-

sationen sich mit Transparenzfragen und Verantwortungsstrukturen beim 

Einsatz algorithmischer Systeme am Arbeitsplatz auseinandersetzen, 

teils mit, teils ohne direkten Bezug zur KI-Veordnung. 

Unser Ziel war es zunächst die Positionen wichtiger Stakeholder aus 

dem Bereich der Arbeitswelt zu legislativen Ansätzen, die dem Schutz der 

Beschäftigten im Zusammenhang mit der Einführung von People-Analy-

tics-Systemen dienen, zu systematisieren. Auf dieser Grundlage haben 

wir skizziert, wie Beschäftigte beim Design und bei der Einführung von 

ADM-Systemen ihre Interessen einbringen können, ohne sich auf Risiko-

begrenzung beschränken zu müssen. 

Wir stützen uns dabei auf die Arbeit mit Stakeholdern, die sowohl auf 

konzeptioneller als auch im Alltag der Beschäftigtenvertretung Erfahrung 

mit ADM-Systemen haben. Unser Ziel ist, aus der Theorie in die Praxis zu 

gelangen und Ideen für konkrete Instrumente und Prozesse zu entwi-

ckeln, etwa dazu, wie Transparenz bei ADM-Systemen erreicht werden 

kann und wie Beschäftigtenvertreter*innen bei der Einführung solcher 

Systeme die Interessen der Betroffenen sinnvoll einbringen können. 

Basierend auf unserer Arbeit mit gewerkschaftlichen Interessenvertre-

ter*innen haben wir Konzepte dafür entwickelt, wie ADM-Systeme im Pro-

zess der ML-Pipeline so gestaltet werden können, dass Beschäftigtenin-

teressen adäquat in sie einfließen. Im Folgenden fassen wir die wichtigs-

ten Erkenntnisse und Schlussfolgerungen zusammen. 
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3.1 Geteilte, aber oft vage Vorstellungen von 
Risiken 

 

Viele Risiken werden von gewerkschaftlichen Stakeholdern ähnlich wahr-

genommen. Ihre Befürchtungen kommen in den Antworten auf die öffent-

liche Konsultation (Europäische Kommission 2020b) zur KI-Verordnung 

zum Ausdruck, finden sich aber auch in ähnlichen Veröffentlichungen von 

Gewerkschaften wie industriAll (2021), UNI Europa (2019), des Deut-

schen Gewerkschaftsbunds (DGB 2021), des Europäischen Gewerk-

schaftsinstituts (ETUI; Ponce del Castillo 2021) und anderer. Auch die Ar-

beit weiterer gewerkschaftlicher Organisationen zu Algorithmen am Ar-

beitsplatz, die wir über acht europäische Länder hinweg analysiert haben 

(AlgorithmWatch 2023), unterstreicht ähnliche Bedenken. 

Typischerweise drehen sich die Befürchtungen um den Verlust von Ar-

beitsplätzen und um eine Dequalifizierung der Beschäftigten in Folge zu-

nehmender Automatisierung, aber auch um die Gefahr von Diskriminie-

rungen und Fehlentscheidungen von ADM-Systemen. Auch eine Zunah-

me von Überwachung am Arbeitsplatz beunruhigt die Akteure, ebenso 

wie mögliche Verletzungen der Privatsphäre Beschäftigter. 

Hinzu kommen abstraktere, allgemeinere Sorgen im Hinblick auf ML-

Systeme, insbesondere, dass deren Lernprozesse ohne menschliche 

Aufsicht zu einem Kontrollverlust und fehlender Nachvollziehbarkeit ihrer 

Entscheidungsfindung führen könnten, und zwar sowohl bei jenen, die sie 

einsetzen, als auch bei den von ihrem Einsatz betroffenen Beschäftigten. 

Die Diskussion über solche Gefahren verläuft anscheinend recht einheit-

lich, obwohl die Risiken eher allgemein benannt werden. 

 

 

3.2 Fokus auf Risikobegrenzung 
 

Da die geplante KI-Verordnung von vornherein einen risikobasierten An-

satz wählt, ist es wenig überraschend, dass sich auch die Stellungnah-

men zur öffentlichen Konsultation darauf konzentrieren, wie Risiken des 

Einsatzes von KI-Systemen am Arbeitsplatz eingedämmt werden können. 

Zum Beispiel haben mehrere Gewerkschaften Transparenzanforderun-

gen, Auditverfahren für Hochrisikosysteme und Maßnahmen zum Schutz 

der Privatsphäre vorgeschlagen, insbesondere ein Verbot des Trackings 

von Beschäftigten, etwa mit biometrischen Technologien und Körpersen-

soren – siehe die Stellungnahmen der „Association of Nordic Engineers“ 

(2021) und des Deutschen Gewerkschaftsbunds (DGB 2021). 

Auch jenseits der Verhandlungen über das KI-Gesetz weisen Stellung-

nahmen und Publikation aus dem gewerkschaftlichen Bereich vor allem 
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auf die Notwendigkeit hin, den Risiken vorzubeugen, die mit dem Einsatz 

von Automatisierung am Arbeitsplatz einhergehen. Als entsprechende Ri-

sikobegrenzungsstrategien werden etwa ethische oder regulatorische 

Prinzipien vorgeschlagen, die für die Entwicklung und Implementierung 

von ADM-Systemen am Arbeitsplatz verbindlich werden sollen (Algorithm 

Watch 2023). 

Der Schwerpunkt liegt dabei meist auf einer Eingrenzung der Risiken 

von ADM-Systemen am Arbeitsplatz. So wird z. B. vorgeschlagen, die An-

wender auf menschliche Aufsicht und Datenschutz zu verpflichten und 

Anforderungen an die Transparenz, Unabhängigkeit, Fairness und Si-

cherheit der Systeme festzuschreiben. 

 

 

3.3 Erste Forderungen nach partizipativen 
Ansätzen 

 

Eher im Hintergrund stehen bislang Forderungen nach Mitbestimmungs- 

und Beteiligungsansätzen, die Beschäftigten und ihren Vertreter*innen 

die Möglichkeit verschaffen würden, Risiken und Gefahren von ADM-Sys-

temen am Arbeitsplatz vorzubeugen, indem sie diese ihren eigenen Inte-

ressen entsprechend mitprägen. Gleichwohl haben der Deutsche Ge-

werkschaftsbund (DGB 2021) und die „Association of Nordic Engineers“ 

(2021) in ihren Stellungnahmen zur öffentlichen Konsultation der KI-Ver-

ordnung sehr wohl die Notwendigkeit solcher Governance-Ansätze her-

vorgehoben. 

Jenseits der KI-Verordnung hat etwa die Schweizerische Gewerk-

schaft Syndicom auf die Bedeutung von Sozialpartnerschaft und Mitarbei-

terbeteiligung hingewiesen (2020). Bei Syndicom taucht dies als eines 

von neun Leitprinzipien für die Entwicklung und Einführung von ADM-

Systemen am Arbeitsplatz auf. 

Solche Forderungen werden durch Verweise auf etablierte Mitbestim-

mungspraktiken unterstrichen. Beschäftigte, so die Kernaussage, müssen 

sich einbringen können, insbesondere wenn ADM-Systeme fundamentale 

ethische Fragen aufwerfen. Doch während es zahllose Forderungen nach 

umfassender Transparenz gibt, lassen sich die Vorschläge, wie eine sol-

che partizipatorische Governance in der Praxis aussehen könnte, an einer 

Hand abzählen. Die britische „Trade Union Confederation“ (TUC 2022) ist 

einer der ersten gewerkschaftlichen Akteure, die Verhandler*innen pra-

xisorientierte Leitlinien für Kollektivvereinbarungen über ADM-Systeme 

an die Hand gibt. 
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Genau solcher praktischen Leitlinien bedarf es, um über die Artikula-

tion unspezifischer Ängste und über Risikobegrenzungsstrategien hin-

auszukommen. Im folgenden Kapitel 4 wird das Konzept der ML-Pipeline 

herangezogen, um zu demonstrieren, dass partizipatorische Governance-

Ansätze bei People-Analytics-Systemen durchaus realisierbar sind. 
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4. Beschäftigteninteressen entlang 
der ML-Pipeline 

 

Die mit People-Analytics-Systemen verbundenen Risiken wirksam zu be-

grenzen, ist von kaum zu unterschätzender Bedeutung. Für den Einsatz 

solcher Systeme am Arbeitsplatz sollte man aber noch einen Schritt wei-

tergehen und thematisieren, wie Beschäftigtenvertreter*innen sich pro-

duktiv für die Interessen von Beschäftigten in Bezug auf solche Systeme 

einsetzen können. Denn mit ADM-Systemen können für Beschäftigte 

auch Vorteile verbunden sein. 

Sie müssen also in die Lage versetzt werden, diese nutzbar zu ma-

chen. Das wiederum setzt voraus, dass ihre Interessenvertreter*innen die 

Anliegen der Beschäftigten übersetzen und in People-Analytics-Syste-

men wirksam werden lassen können. Im Folgenden werden wir anhand 

des Konzepts der ML-Pipeline zeigen, wo Ansatzpunkte für Mitbestim-

mung bei der Entwicklung von People-Analytics-Systeme liegen. 

Um die Transparenz, die Überprüfbarkeit (etwa im Rahmen eines Au-

dits) und die Verwaltbarkeit von ML-Systemen zu verbessern, kann das 

Konzept der ML-Pipeline genutzt werden (für eine Diskussion über syste-

matische Verzerrungen von ADM-Systemen siehe Schelter/Stoyanovich 

2020). Es beinhaltet fünf Schritte, die sich über den gesamten Entwick-

lungs- und Einsatzzeitraum eines üblichen datenbasierten ADM-Systems 

verteilen: 

• Problemdefinition 

• Daten 

• Modelltraining 

• Einsatz 

• Retraining 

 

Diese Schritte werden hier generisch definiert, damit sie auf möglichst 

viele datenbasierte ADM-Systeme anwendbar sind. Die Differenzierung 

kann dann genutzt werden, um die Implikationen eines ADM-Systems und 

seiner Auswirkungen auf die Betroffenen weiter zu analysieren (siehe Ab-

bildung 1). Vor allem aber können diese Schritte genutzt werden, um ML-

Systeme von vornherein so zu entwerfen, dass die Anliegen und Grund-

rechte von allen involvierten Parteien gewahrt werden. 
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Abb. 1: Beschäftigteninteressen entlang der ML-Pipeline 

 

 
 

Quelle: eigene Darstellung 

 

 

Derzeit werden ML-Systeme in People-Analytics-Verfahren in der Regel 

eingesetzt, um die wirtschaftlichen Interessen eines Unternehmens vo-

ranzubringen, also etwa zur Kostenreduktion oder Möglichkeiten auszu-

weiten. Es ist wichtig, sich bewusst zu machen, dass jeder Schritt, der 

innerhalb des Entwicklungs- und Einsatzzyklus eines solchen ML-Sys-

tems unternommen wird, auf dieses Ziel ausgerichtet ist. 

Daraus folgt, dass die Interessen der Beschäftigten ebenfalls bei je-

dem dieser Schritte berücksichtigt werden müssen: von der Definition des 

Anwendungsfalls für ein ADM-System über die Wahl der richtigen Me-

thode, die Operationalisierung wichtiger Konzepte, die Datenerhebung 

und das Modelltraining bis hin zu konkreten Handlungsableitungen, zur 

Messung der Ergebnisse und zur Systempflege. Daher können verein-

zelte Interventionen an bestimmten Schritten in diesem Prozesse im Inte-

resse der Beschäftigten nicht ausreichen. 

Vielmehr kann die ML-Pipeline eine sinnvolle Unterstützung dafür sein, 

die Perspektive der Beschäftigten systematisch in allen Stadien und Ent-

wicklungsschritten zu integrieren. Interessenvertreter*innen, die sich die-

ses Konzepts bedienen, werden dadurch in die Lage versetzt, die Anlie-

gen der Beschäftigten bei der Planung, der Entwicklung und schließlich 

auch beim Einsatz von ADM-Systemen in geeigneter Weise einfließen zu 

lassen. 

 

 



MOLLEN/HONDRICH: AUTOMATISIERTE ENTSCHEIDUNGSSYSTEME | 23 

4.1 Problemdefinition 
 

Die Problemdefinitionsphase ist dazu da, die Fragestellungen auszuloten, 

greifbare Ziele zu definieren und festzulegen, wie ein ADM-System ent-

worfen und in die Organisation eines Unternehmens integriert werden 

kann, um die zuvor identifizierten Ziele zu erreichen. Dazu werden in aller 

Regel Verhandlungen mit unterschiedlichen Stakeholdern geführt, wobei 

die von dem System Betroffenen unbedingt mit am Tisch sitzen sollten. 

Außerdem werden die computationalen und personellen Ressourcen de-

finiert, die benötigt werden. Spezifische methodologische und technische 

Erfordernisse, wie etwa Mindestanforderungen an die Leistungsfähigkeit 

des Systems und sein Einsatzbereich, werden ebenfalls erörtert. 

Der explorative Charakter der Entwicklung von ML-Systemen bedingt, 

dass diese Parameter bei manchen Projekten eher vage definiert oder 

zunächst nur auf Zwischenergebnisse bezogen werden. Während des ge-

samten Entwicklungsprozesses ist deshalb Flexibilität ebenso gefragt wie 

die Fähigkeit, auf Probleme reagieren zu können, die man nicht vorher-

gesehen hat. Beschäftigtenvertreter*innen sollten ihre Stimme gerade in-

nerhalb der Problemdefinitionsphase erheben, denn zu diesem Zeitpunkt 

werden fundamentale Fragen im Hinblick auf den Zweck und den Einsatz-

bereich eines ADM-Systems verhandelt, ebenso wie daraus folgende 

Veränderungen in der Organisationsstruktur. 

 

 

4.1.1 Grundlagen schaffen 

 

Wegen ihres nichttechnischen Charakters wird die Problemdefinitions-

phase häufig nicht als integraler Bestandteil der ML-Pipeline betrachtet. 

Es handelt sich jedoch um die Hauptplanungsphase, in der Richtungsent-

scheidungen über grundsätzliche Herangehensweisen getroffen werden. 

Aus unserer Sicht ist sie deshalb eine besonders kritische Phase, in der 

eine Artikulation der Anliegen wichtiger Stakeholder nicht unter den Tisch 

fallen darf. 

Ein Problem zu definieren und eine brauchbare technische und orga-

nisationelle Lösung dafür zu finden, ist ein oft kontroverser und verhand-

lungstechnisch entscheidender Moment. Eine ungleiche Machtverteilung, 

die Nichtberücksichtigung oder eine inadäquate Repräsentation berech-

tigter Interessen in diesem Stadium zieht sich sonst leicht durch den ge-

samten Entwicklungs- und Verwendungszeitraum eines ADM-Systems 

hindurch. 



MOLLEN/HONDRICH: AUTOMATISIERTE ENTSCHEIDUNGSSYSTEME | 24 

Zum Beispiel kann der Einbezug vieler unterschiedlicher Stakeholder, 

darunter auch Beschäftigte oder Angehörige von in der Vergangenheit 

marginalisierten Gruppen, entscheidend dafür sein, eine Diskriminierung 

durch ADM-Systeme zu vermeiden. Wenn die Stimmen solcher Stakehol-

der bereits in den Planungsprozess einfließen, steigt bestenfalls die Sen-

sibilität für möglicherweise diskriminierende Ergebnisse, sodass ange-

messene Fairness-Kriterien in das System integriert werden können. 

 

 

4.1.2 Langfristige Verschiebungen in der Macht- 
verteilung 

 

Die Einführung von ADM-Systemen in einem Unternehmen besteht nicht 

nur in der Automatisierung von Prozessen, sondern geht häufig mit einer 

Restrukturierung von Organisationsprozessen einher. Dies kann langfris-

tige Auswirkungen auf Machtverteilungen innerhalb der Organisation ha-

ben, die Beschäftigtenvertreter*innen unbedingt im Blick haben sollten. 

Wenn eine Organisation z. B. ein ADM-System einführt, um Teile der 

internen und externen Einstellungsprozesse für Mitarbeiter*innen zu au-

tomatisieren, geht Beschäftigten möglicherweise wertvolles Wissen über 

die Besetzungsverfahren verloren. Wenn ein einziges System den inter-

nen Stellenmarkt eines Unternehmens verwaltet – und nicht mehr mög-

licherweise etliche auf verschiedene Stellen dieses Unternehmens ver-

teilte Personen –, ergeben sich daraus möglicherweise negative Folgen 

für die Verhandlungsmacht der Beschäftigten. 

Während das ADM-System und diejenigen, die damit arbeiten, rele-

vante Daten und Erkenntnisse über Karrierewege und das Potenzial ein-

zelner Beschäftigter zunehmend zentralisieren, bleibt dieses Wissen über 

den unterstellten Wert jener Beschäftigter für das Unternehmen der Be-

legschaft verborgen. Solche Wissensungleichgewichte beeinträchtigen 

dann unter Umständen die Möglichkeit, faire Vergütungen auszuhandeln. 

Bei der Problemdefinitionsphase geht es also nicht nur darum festzu-

legen, wie weit das Anwendungsspektrum eines bestimmten ADM-

Systems reichen soll. Sondern es sollte auch darum gehen, alle relevan-

ten Stakeholder in eine Diskussion darüber einzubeziehen, welche Aus-

wirkungen davon möglicherweise auf Informationsflüsse und Entschei-

dungswege im Betrieb ausgehen, sowie welche langfristigen Veränderun-

gen in der Organisationsstruktur und bei der Machtverteilung möglicher-

weise zu erwarten sind. 
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4.1.3 Der Unterschied von Prädiktion und Präskription 

 

Die Erfahrung zeigt, dass der beabsichtigte Anwendungsbereich eines 

ADM-Systems zunächst sehr viel kleiner sein kann als der spätere tat-

sächliche Einsatzbereich in der Praxis („scope-creep“). Beispielsweise 

kann ein System, das mit dem Ziel entworfen wurde, bestimmte Ergeb-

nisse zu prognostizieren, theoretisch später dazu genutzt werden, Hand-

lungsanweisungen abzuleiten. 

Das ist insofern problematisch, als dabei Korrelationen als Kausalprä-

dikatoren fehlinterpretiert werden, was zu potenziell diskriminierenden 

Entscheidungen führen kann. Bei der Arbeit lässt sich z. B. häufig eine 

Korrelation zwischen dem Geschlecht und einem bestimmten Arbeitsfeld 

feststellen. So ist es nicht unwahrscheinlich, dass der Anteil männlicher 

Beschäftigter in der IT-Abteilung höher ist als in anderen Abteilungen. 

Es verbietet sich jedoch, daraus einen Kausalzusammenhang abzulei-

ten. Wenn ein ADM-System, das darauf ausgelegt ist, Bewerber*innen 

auszuwählen, diese Korrelation als Kausalverhältnis interpretiert, bevor-

zugt es bei der zukünftigen Personalauswahl möglicherweise männliche 

Bewerber. Dies kann übrigens selbst dann passieren, wenn die Gender-

Identifikation selbst nicht als Input-Variable verwendet wurde, sondern 

stattdessen eine andere, die mit der Gender-Variable zusammenhängt. 

Beispielsweise können die Namen bestimmter Schulen auf das Ge-

schlecht schließen lassen und auch Hobbys können eine Korrelation zur 

Gender-Identität aufweisen. 

Insofern besteht immer eine hohe Gefahr, wenn prädiktive Modelle 

präskriptiv verwendet werden. Korrelationen sind möglicherweise ausrei-

chend, um wahrscheinliche Ergebnisse vorauszusagen. Um jedoch 

Handlungsanleitungen zu geben, benötigt man kausale Modelle (Baro-

cas/Hardt/Narayanan 2022). 

Deshalb kommt es entscheidend darauf an, bei der Planung datenba-

sierter Projekte realistisch zu bleiben und stets im Auge zu behalten, zu 

welchem Zweck ein bestimmtes ADM-System entworfen wird, was es 

also leisten soll und was nicht. Auch sollten die jeweiligen Anwendungs-

gebiete klar definiert und regelmäßig mit Sorgfalt überprüft werden. 

 

 

4.2 Daten 
 

Sinn und Zweck der Datenerhebungsphase ist es, die Menge an brauch-

baren Informationen, mit denen das ML-Modell vor dem Hintergrund der 

Zielsetzung des jeweiligen ADM-Systems trainiert werden kann, zu maxi-
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mieren. Bevor Trainingsdaten verwendet werden können, müssen sie er-

hoben, vorbearbeitet und ggf. transformiert werden. 

Es ist wichtig, das Zustandekommen eines solchen Datenbestands kri-

tisch zu betrachten. Dafür kann die Rücksprache mit Beschäftigten, die 

die Daten generiert haben, ein entscheidender Schritt sein, denn diese 

haben die relevante Expertise und wissen um den für die Interpretation 

benötigten Kontext. Zum Beispiel könnten Arbeitgeber versucht sein, auf 

bereits bestehende Daten der Beschäftigten wie Mails oder Chatproto-

kolle zurückzugreifen, um Rückschlüsse auf die Kommunikation und die 

Leistung der Arbeitnehmer*innen zu ziehen. 

Dies wäre jedoch aus vielerlei Gründen prolematisch. Es könnte nicht 

nur eine Verletzung der Privatsphäre bedeuten, sondern eröffnet auch 

Möglichkeiten der Manipulation und führt überdies möglicherweise zu ver-

zerrten Ergebnissen, etwa im Hinblick auf Kolleg*innen, die hauptsächlich 

andere Kommunikationswege nutzen. 

Alle Entscheidungen über Datenauswahl, Datenerhebung und Schutz 

der Privatsphäre sind von hoher Relevanz für die Beschäftigten, für den 

Grad an Überwachung, den sie am Arbeitsplatz zu erwarten haben wer-

den, und für den Output des ML-Systems. Damit ADM-Systeme positive 

Auswirkungen auf die Beschäftigten haben, müssen sie in adäquater 

Weise beaufsichtigt werden. Dazu gehört auch, dass Beschäftigtenvertre-

ter*innen ein Mitspracherecht über die Art und die Qualität der verwende-

ten Daten bekommen. Datenbestände in Form sogenannter „data sheets“ 

zu dokumentieren (Gebru et al. 2021), kann die Transparenz und die Si-

cherheit der Datennutzung verbessern und ist in jedem Fall ratsam. 

 

 

4.2.1 Zentrale Konstrukte operationalisieren 

 

Im Zuge des Design- und des Datenmanagement-Prozesses muss ent-

schieden werden, welche Konzepte für das jeweilige ADM-System einge-

setzt werden sollen. Die Grundlage für diese Entscheidung ist das Ziel 

des Systems, wie es in der Anfangsphase der ML-Pipeline definiert wur-

de. Zentral sind auch die Daten, die zur Verfügung stehen oder in Zukunft 

erhoben werden und in welcher Weise diese verarbeitet werden können. 

An diesem Punkt sollten auch Beschäftigte bzw. ihre Interessenvertre-

ter*innen reflektieren, wie ihre Ziele operationalisiert werden können – 

z. B. wenn eine bestimmte Vorstellung von Fairness in einem ADM-Sys-

tem umgesetzt werden soll. 

In anderen Fällen sind Beschäftigte vielleicht daran interessiert, dass 

die Systeme darauf ausgerichtet werden, die Arbeitskultur zu verbessern. 

In einem solchen Szenario sind die Beschäftigten die eigentlichen Ex-
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pert*innen und sollten als direkt Betroffene unbedingt zu Rate gezogen 

werden. 

Sie haben vermutlich bestimmte Vorstellungen davon, wie bestimmte 

Schlüsselkonstrukte operationalisiert werden sollten, wie man also z. B. 

die Arbeitsleistung, die Produktivität oder die Eignung für offene Stellen 

etc. am besten beurteilt und misst. Dabei können sie auf etablierte psy-

chologische Konzepte wie Gewissenhaftigkeit, Offenheit oder Intelligenz 

zurückgreifen, die über Verhaltenstests oder Fragebögen auf der Grund-

lage von Peer-Review-Verfahren und Benchmarks operationalisiert wor-

den sind. Pseudowissenschaftliche Konstrukte wie die Phrenologie, die 

von Gesichtsmerkmalen Rückschlüsse auf bestimmte Eigenschaften der 

Persönlichkeit zieht und die bereits in verschiedenen KI-Tools in Bewer-

bungsprozessen eingesetzt wird, sollten inakzeptabel sein. 

Beachtenswert ist in diesem Zusammenhang, dass das ML-Modell 

selbst in Fällen, in denen fragwürdige theoretische Konstrukte nicht expli-

zit aufgestellt und modelliert werden, möglicherweise gleichwohl auf sol-

che Daten und Konstrukte zurückgreift und sie zur Grundlage von Berech-

nungen macht. Deshalb muss stets nach der Rechtfertigung für die Ver-

wendung bestimmter Datenquellen gefragt werden, etwa von Fotos oder 

Namen der Beschäftigten oder der Bewerber*innen. 

Um noch einmal auf die Vorstellung zurückzukommen, dass es mög-

lich wäre, die Produktivität durch eine Analyse der Nachrichten zu mes-

sen, die Beschäftigte schreiben: Die Verwendung solcher Daten würde 

wahrscheinlich bei Beschäftigten, die viel mobil arbeiten, zu vorteilhafte-

ren Ergebnissen führen, weil sie schlichtweg mehr Daten produzieren als 

Kolleg*innen, die sich im Büro gegenübersitzen. 

Solche unbeabsichtigten Konsequenzen sollten stets vorab in Betracht 

gezogen werden. Um bereits vorhandene Daten sinnvoll zu interpretieren 

und zu kontextualisieren, muss man den Gesamtzusammenhang gut ken-

nen. Deshalb ist es immer sinnvoll, Beschäftigte einzubeziehen, um ein 

theoretisches Verständnis davon zu entwickeln, wie ADM-Systeme bei ih-

rer Entscheidungsfindung bestimmte Schlüsselkonzepte definieren, ope-

rationalisieren und messen. 

 

 

4.2.2 Datenerhebung 

 

Daten sind die Grundlage der Muster, die ML-Modelle extrahieren, und 

damit auch Grundlage des Outputs, den ADM-Systeme generieren. Da-

tenerhebung und -verarbeitung sind also unverzichtbar, um solide ADM-

Systeme zu bauen. Wenn jedoch historisch bedingte Verzerrungen in die 

Trainingsdaten einfließen, führt das – wie viele Beispiele zeigen – zur 
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Verfestigung und Verstärkung solcher Verzerrungen. Wenn sensible Da-

ten, wie beispielsweise zum Geschlecht, zur ethnischen Herkunft oder 

zum Alter gesammelt werden, können diese Verzerrungen erkannt und 

reduziert werden. 

Allerdings erfordert dies schwierige Abwägungen zwischen dem Ziel, 

nichtdiskriminierende und faire Entscheidungen zu treffen, und dem 

Schutz der Privatsphäre bzw. geltendem Datenschutzrecht. Hier zeigt 

sich wiederum, dass Betroffene in jedem Einzelfall die Möglichkeit haben 

müssen, ihre Positionen einzubringen. 

Auch über die Verhinderung von negativen Auswirkungen hinaus kön-

nen Daten ein wichtiges Instrument sein, um bestimmte Beschäftigtenin-

teressen voranzubringen. Wenn ein ADM-System z. B. darauf ausgerich-

tet ist, Fortbildungsangebote vorzuschlagen, sollten vorher Daten über 

das Interesse der Beschäftigten an bestimmten Themen gesammelt wer-

den, damit das System auch tatsächlich die relevantesten Angebote aus-

wählen kann. Daher sollten Beschäftigtenvertreter*innen stets beteiligt 

sein, wenn darüber entschieden wird, welche Beschäftigtendaten erho-

ben werden, sodass die Nutzung eines ADM-Systems in einem für die 

Betroffenen positiven Sinne gestaltet werden kann. 

 

 

4.2.3 Datenverarbeitung 

 

Daten, die für Trainingszwecke erhoben werden, sind üblicherweise un-

strukturiert, chaotisch und unvollständig. Um sie nutzen zu können, müs-

sen sie bereinigt, verarbeitet und ggf. in komplexere Merkmale umstruk-

turiert werden. Rohdaten könnten beispielsweise zu granular sein. Wenn 

ein ADM-System z. B. die Produktivität von Beschäftigten auswerten soll, 

registriert es möglichweise Tastaturanschläge, eingehende und ausge-

hende Nachrichten und die Zeitpunkte dieser Ereignisse. Aber die Zeit-

stempel sind als solche wahrscheinlich nicht sehr informativ, weshalb die 

Daten aggregiert werden, um nach verschiedenen Abschnitten des Ar-

beitstags oder der Arbeitswoche differenzieren zu können. 

Für die Datenverarbeitung gibt es verschiedene Methoden und Verfah-

ren. Viele basieren auf Entscheidungen, die die Leistung, aber auch die 

Fairness eines ADM-Systems in hohem Maße beeinflussen und folglich 

auch die Interessen Beschäftigter berühren. Beispielsweise sind unvoll-

ständige Datenbestände nichts Ungewöhnliches. Daten fehlen, weil es 

Probleme bei der Erhebung gab oder auch, weil sensible Informationen, 

etwa zur ethnischen Herkunft oder zur Sexualität, absichtlich nicht erfasst 

wurden oder nicht verwendet werden sollen. Solche fehlenden Daten ha-

ben unter Umständen negative Auswirkungen auf ein ADM-System. 
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Deshalb werden fehlende Werte in der Praxis häufig durch modellierte 

Daten ersetzt, mit sogenannten Imputationsverfahren. Bei einem solchen 

Vorgehen kann aber auch eine Verzerrung zulasten von im Datenbestand 

unterrepräsentierten Gruppen entstehen (Martínez-Plumed 2021). Um bei 

sensiblen Attributen eine größere Fairness zu gewährleisten, können dem 

Datenbestand jedoch kontrafaktische Werte hinzugefügt werden. So kann 

einer Unterrepräsentation spezifischer demografischer Gruppen und ei-

ner entsprechenden Verzerrung entgegengewirkt werden. Perfekt funkti-

onieren solche Methoden allerdings nie, und sie korrekt anzuwenden, ist 

alles andere als trivial. 

In dieser Phase setzt ein erfolgreiches Eintreten für die Interessen Be-

schäftigter also bereits ein tiefgreifendes technisches Verständnis von 

Verfahren des Maschinellen Lernens und der Datenverwaltung voraus. 

Interessenvertreter*innen bedürfen hier also der Hilfe externer Expert*in-

nen – und womöglich auch einer Schulung zu den Grundlagen von ML-

Methoden, um kritische Stellen und Fragen identifizieren zu können. 

 

 

4.3 Modelltraining 
 

Der Zweck der Modelltrainingsphase besteht darin, die Regeln, statisti-

schen Muster und Kontingenzen zu extrahieren, um die vorab definierten 

Zwecke eines ADM-Systems zu optimieren. Das Ergebnis dieses Prozes-

ses, das mit Maschinellem Lernen erstellte Modell, ist eine mathemati-

sche Funktion, die mehr oder weniger komplex und intransparent sein 

kann, je nachdem, welcher Algorithmus verwendet wurde. Wichtige Sub-

komponenten sind hierbei der Optimierungsalgorithmus, der die Optimie-

rung des Modells steuert, die Zielfunktion, die das Ziel der Optimierung 

festlegt, und die Metriken, anhand derer Ingenieure sich ein Bild von ver-

schiedenen Aspekten des Optimierungsprozesses machen können. 

Das grundsätzliche Problem ist hier, dass nützliche Muster in ML-Sys-

temen mit schädlichen häufig untrennbar verbunden sind. Außerdem ist 

es sehr kontextabhängig, ob ein Muster schädlich oder nützlich ist. Mit 

den derzeit zur Verfügung stehenden Mitteln lassen sich die beiden nur 

unvollständig voneinander trennen. Hinzu kommt, dass man in vielen Fäl-

len Kompromisse zwischen Lesbarkeit und Leistung eingehen wird. 

Nichtsdestoweniger lohnt es sich auch bei komplexen und intransparen-

ten Modellen, gewisse Ressourcen zu investieren, um Input-Output-Kon-

tingenzen transparenter, besser erklärbar und robuster zu machen. 

Hier bieten sich Beschäftigten zwei Möglichkeiten an, ihre Interessen 

einzubringen. Zum einen, indem sie verhindern, dass schädliche Verzer-

rungen in das Modell einfließen, und zum anderen, indem sie darauf hin-
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wirken, das Modelltraining auf Muster auszurichten, die sie als nützlich 

betrachten (siehe die Beispiele in Kapitel 4.4.1 bis 4.4.2). Obwohl ML ein 

weites und schnelllebiges Feld mit einer großen Vielfalt an Systemen ist, 

können für die meisten Systeme drei Komponenten identifiziert werden, 

die das spätere Funktionieren bestimmen: Zielfunktion, Optimierungsal-

gorithmus und Metriken. 

 

 

4.3.1 Zielfunktion 

 

Die Zielfunktion ist eine mathematische Darstellung der Ziele des Sys-

tems. Bei der Entwicklung eines ADM-Systems sollten Beschäftigtenver-

treter*innen sicherstellen, dass diese keine schädlichen Verzerrungen 

verfestigt und perpetuiert. Sie sollten außerdem Interessen der Beschäf-

tigten einbringen, die über Sicherheitsanliegen hinausreichen, also etwa 

auf eine Optimierung des Systems hinwirken, die persönliche Interessen 

oder Karriereziele der Betroffenen berücksichtigt. 

Um noch einmal das Beispiel eines internen Stellenbesetzungssys-

tems zu verwenden: Hier könnte ein ADM-System z. B. eine semantische 

Suche durchführen und die für neu zu besetzenden Stellen gewünschten 

Qualifikationen mit jenen der Beschäftigten abgleichen. In diesem Pro-

zess würden die Qualifikationen der Beschäftigten und die Anforderungen 

der Stelle in einem gemeinsamen semantischen Raum codiert. Hierüber 

würden sie vergleichbar gemacht, da im Codierprozess Tokens (also 

Wörter in den Qualifikationsbeschreibungen der Beschäftigten und in den 

Stellenausschreibungen) in Zahlen übersetzt werden, die eine bestimmte 

inhaltliche Bedeutung haben. 

Die Übersetzung in einen Zahlenraum ermöglicht es mathematische 

Operationen, also beispielsweise Distanzen zu errechnen. Wenn in die-

sem Raum nun nach einem Beschäftigtenprofil mit der geringsten Distanz 

zum Anforderungsprofil einer offenen Stelle gesucht wird, wird – nähe-

rungsweise – auch die semantische Passung zwischen den beiden Do-

kumenten optimiert und, so die Hoffnung, dann auch die passende Per-

son für die passende Stelle gefunden. 

Ein solcher Einbettungsraum wird üblicherweise geschaffen, indem 

versucht wird, Wörter auf der Grundlage benachbarter Wörter vorauszu-

sagen – die Zielfunktion des Systems wäre dann die Maximierung der 

Wahrscheinlichkeit eines Zutreffens dieser Voraussage. Das Problem ist 

jedoch, dass die Voraussage auf Trainingsdaten basiert. Wenn diese Ver-

zerrungen enthalten, lernt das Modell diese Verzerrungen mit. Es gibt 

aber Möglichkeiten, ihren Einfluss zu begrenzen. 
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Eine besteht in der Aufnahme eines zusätzlichen Ziels. Das Ziel des 

Systems könnte also nicht nur sein, die Wahrscheinlichkeit des Zutreffens 

der Voraussage benachbarter Wörter zu maximieren, sondern möglicher-

weise auch, den Abstand zwischen Wörtern mit Gendermarkierung zu mi-

nimieren und jenen zwischen gendermarkierten und neutralen, normati-

ven Wörtern im Einbettungsraum auszugleichen. Dies würde im Ergebnis 

Verzerrungen auf Basis von Gender reduzieren (vgl. Bolukbasi et al. 

2016; Caton/Haas 2020). 

Um die Interessen der Beschäftigten zu unterstützen, könnten diese 

Ziele, wie z. B. angestrebte Karriereziele, zusätzlich in den Matchingpro-

zess integriert werden. Beispielsweise könnte die semantische Suche 

nicht nur die Distanz zwischen Stellenanforderung und Qualifikationen, 

sondern auch zwischen Stellenanforderung und angestrebten Tätigkeits-

bereich der Beschäftigten berücksichtigen. 

Theoretisch können Systeme auf beliebig viele Ziele hin optimiert wer-

den. In der Praxis werden jedoch stets Kompromisse gemacht. Beschäf-

tigten und ihren Vertreter*innen sollte bewusst sein, dass die Festlegung 

der Zielfunktion ein entscheidender Punkt für die Einbringung ihrer Inte-

ressen sein kann. 

 

 

4.3.2 Optimierungsalgorithmus 

 

Die Zielfunktion und der Optimierungsalgorithmus hängen eng miteinan-

der zusammen. Während die Zielfunktion der rechnerische Ausdruck für 

das ist, was erreicht werden soll, definiert der Optimierungsalgorithmus 

den sogenannten Lösungsraum und den Weg, den ein Modell während 

der Optimierung sozusagen durch diesen Raum zurücklegt. Optimierun-

gen sind in aller Regel nicht perfekt, und deshalb hat der Optimierungsal-

gorithmus einen großen Einfluss darauf, an welchem Punkt das Modell 

den Optimierungsprozess beendet. Dies hat auch Auswirkungen auf den 

Grad der Robustheit, der Fairness und der Transparenz des Modells. 

Größere Modelle, etwa große Sprachmodelle, sind vielleicht leistungs-

stärker als kleinere, aber auch schwerer zu testen und zu korrigieren. Für 

manche Zwecke ist zudem nicht nur die Größe des Modells entscheidend, 

also die Menge der Parameter, sondern auch die Architektur. Wenn z. B. 

kontrafaktische Werte eingefügt werden, um die Fairness zu verbessern, 

können sich die Methoden der Wahl insbesondere darin unterscheiden, 

mit welchem Grad an Genauigkeit sie solche kontrafaktischen Datensätze 

modellieren und generieren können, insbesondere an den Schnittpunkten 

verschiedener demografischer Merkmale wie ethnische Zugehörigkeit, 

Geschlecht und Alter (Creager et al. 2019). 
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Wenn Beschäftigtenvertreter*innen in diesem Zusammenhang die Un-

terstützung von ML-Expert*innen in Anspruch nehmen, sollten diese vor 

allem im Blick haben, wie bestimmte Modelltrainingsmethoden funktionie-

ren und auf welche Zwecke sie ausgerichtet sein können. 

 

 

4.3.3 Metriken 

 

Um die von den verschiedenen Stakeholdern formulierten Ziele im Blick 

zu behalten, sollte die experimentelle und iterative Modellierung anhand 

von Leistungsmetriken überwacht und justiert werden. Dabei können vor 

allem Aspekte in den Fokus genommen werden, die von der Zielfunktion 

noch nicht abgedeckt sind. Metriken sollten die gesamte Breite des Prob-

lemraums erfassen und den Optimierungsprozess für Interpretationen öff-

nen (auch für Aspekte, die von den Beschäftigten eingebracht werden), 

um unerwünschte, verdeckte Nebeneffekte zu minimieren. 

Beschäftigtenvertreter*innen sollten bei den Metriken, die verwendet 

werden, um die Leistung des Systems zu bewerten, ein Mitspracherecht 

haben. Teilweise ist es aber gar nicht so leicht, es sinnvoll auszuüben, 

weil man schlicht nicht alle Aspekte des Problemraums berücksichtigen 

kann. 

Was bedeutet es etwa bei einem automatisierten Stellenbesetzungs-

verfahren, dass ein Beschäftigter „gut auf die Stelle passt“? Kann man 

einfach den Beschäftigten selbst oder seinen Vorgesetzten fragen? 

Reicht es schon aus, dass der Beschäftigte nicht gekündigt hat oder nicht 

gefeuert wurde? Nach welchem Zeitraum kann so etwas sinnvollerweise 

evaluiert werden? Manche dieser Aspekte sind naturgemäß schwierig 

zu bewerten, wie etwa die Qualität von Ablehnungen. Wo das System 

keine Treffer generiert hat, gibt es auch keine Daten, die man analysieren 

könnte. 

Andere wichtige Daten werden hingegen durchaus vorhanden sein. Es 

lässt sich etwa überprüfen, wer von bestimmten Empfehlungen, wenn sie 

denn umgesetzt wurden, tatsächlich profitiert hat, oder ob die Ergebnisse 

in aggregierter Form den eigens aufgestellten Fairness-Anforderungen 

entsprechen. 

Übrigens ist es oft einfach eine Frage von Ressourcen, ob Daten für 

eine genauere Analyse negativer Ergebnisse zur Verfügung gestellt wer-

den oder nicht. Solche Maßnahmen zur Informationsbeschaffung können 

von der Durchführung von Absagegesprächen bis zur Einstellung einer 

Zufallsstichprobe reichen, um experimentelle, weniger voreingenommene 

Daten zur Validität des Modells zu erhalten (Bird et al. 2016). Entschei- 
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dend bleibt jedenfalls, dass den Stakeholdern die Grenzen dessen be-

wusst bleiben, was Metriken leisten können. Der Einblick in den Optimie-

rungsprozess wird nie vollständig sein. 

 

 

4.4 Einsatz 
 

Der Zweck der Einsatzphase besteht darin, das Ziel eines ADM-Systems 

zu materialisieren. Ein ADM-System einzusetzen, bedeutet, das mit Ma-

schinellem Lernen trainierte Modell in ein übliches Software-System zu 

integrieren, das den Input, den Output und die Aufbereitung sowie die 

Nachbearbeitung der Daten integriert, eine Benutzeroberfläche bereit-

stellt und auf Basis einer Hardware die Rechenoperationen durchführt. 

Jetzt erst werden das Modell und das ADM-System mit echten Daten ge-

testet. Nachdem es mit Trainingsdaten optimiert wurde, wird das System 

nun vermutlich einen Leistungsverlust aufweisen, was die Metriken an-

geht, die den vorab definierten Problemraum zu erfassen versuchen. 

Deshalb sollte das ADM-System jetzt gründlich darauf geprüft werden, 

ob es die Leistungsanforderungen weiterhin erfüllt. Hier ist also eine Auf-

sicht essenziell, besonders von Vertreter*innen der Betroffenen. Auch die 

Benutzeroberfläche und die user experience spielen eine große Rolle für 

die Auswirkungen, die das System auf seine Umgebung hat. Es ist ent-

scheidend, jetzt stets an best practices festzuhalten und die Wirkung 

eventueller Veränderungen genau zu beobachten. 

Wenn das ADM-System bei einem internen Stellenbesetzungsverfah-

ren eingesetzt werden soll, würden jetzt die „Treffer“ (die Fälle, bei denen 

die Qualifikationen der Beschäftigten und die Anforderungen des Stellen-

profils zusammenpassen) an das Management und die Personalabteilung 

weitergegeben. In unserem Beispiel ist die letzte Entscheidung also eine 

von Menschen getroffene. 

Es ist erwähnenswert, dass dies erneut die Tür für weitere Verzerrun-

gen und Machtmissbräuche öffnet – z. B. wenn nur selektiv auf die vom 

ADM-System getroffenen Entscheidungen eingegangen wird. Auch hier 

kann vorgebeugt werden, indem im Vorhinein klare Richtlinien für 

menschliche Intervention festgeschrieben werden und die Compliance mit 

solchen Vorgaben überwacht wird. Doch selbst mit Monitoring, fairen Ver-

fahren und einer ML-Pipeline, die sich an best practices orientiert, gibt es 

keine Garantie dafür, dass das Ergebnis etwa bestimmten Kriterien für 

einen fairen Output entspricht. 

Hieran wird deutlich, wie wichtig es ist, die Ergebnisse, die ein ADM-

System produziert, auch nach der Trainings- und Modelloptimierungs-

phase noch zu überwachen. Dabei sollte spezifiziert werden, was genau 
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überwacht wird. Im Interesse der Beschäftigten könnte es beispielsweise 

liegen, ein bestimmtes Niveau an Fairness der Ergebnisse im Hinblick auf 

Gender, ethnischen Hintergrund und Alter sicherstellen zu wollen. Grup-

pen mit solchen sensiblen Attributen (die sich auch überschneiden kön-

nen), müssen unter Umständen in desaggregierter Form überwacht wer-

den. 

Wenn der Output des Systems kein akzeptables Fairness-Niveau er-

reicht, muss es ggf. nachkalibriert werden, sprich die Grenzen bestimmter 

gruppenspezifischer Entscheidungen müssen in die eine oder andere 

Richtung verschoben werden. Allerdings kann ein solcher Eingriff auch 

wieder die Verfahrensfairness beeinträchtigen, woran man erkennt, dass 

das Design von ADM-Systemen auf Basis hoher ethischer Standards im-

mer auch Kompromisse mit sich bringt (Kleinberg/Mullainathan/Raghavan 

2016). 

 

 

4.5 Retraining 
 

Das Retraining ist eine Art Wartung des ML-Modells. Das System soll auf 

die ursprünglichen Ziele ausgerichtet bleiben, auch wenn unerwartete und 

komplexe sozio-technische Dynamiken auftreten. Denn während das ML-

Modell gewissermaßen einen Schnappschuss der Trainingsdaten zum 

Zeitpunkt des Trainings darstellt, ändern sich die Inferenzdaten, gegen 

die das Modell ausgeführt wird, in Abhängigkeit von Umgebung und Kon-

text. Das führt zu einer immer größeren Abweichung zwischen den Daten, 

für die das Modell optimiert wurde, und jenen, denen es neu begegnet. 

Es kommt zu einer Verschlechterung der Leistung. Üblicherweise wird 

das Modell dann mit aktuelleren Daten neu trainiert. 

Wie schnell das ML-Modell sich verschlechtert, hängt von der Statio-

narität der Anwendungsdomäne des ADM-Systems ab. Bei Social-Media-

Anwendungen wie TikTok oder Instagram können solche Veränderungen 

binnen Minuten vor sich gehen. Im Kontext von Tätigkeitsfeldern einer Or-

ganisation dauert es vielleicht Wochen oder Monate bis sich signifikante 

Veränderungen angesammelt haben. Rein physikalische Problemdomä-

nen können auch vollständig stationär sein. 

Ein Retraining ist zwar die angeratene Methode, einer Verschlechte-

rung der Systemleistung zu begegnen. Es bringt aber neue Herausforde-

rungen, nämlich durch die Interaktion des Systems mit seiner Umgebung, 

also mit dem organisationellen und sozialen Kontext. Beispielsweise sind 

die Daten, die bei einem Retraining des ML-geschulten Modells verwen-

det werden, immer schon von dem Modell selbst beeinflusst. Signale oder 

Muster, die es für seine Entscheidungsfindung nutzt, finden sich verstärkt 
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in den Output-Daten und damit auch in der nächsten Trainingsrunde wie-

der, was potenziell zu Verzerrungen (Schelter/Stoyanowitsch 2020) und 

Feedback-Schleifen (Barocas/Hardt/Narayanan 2022) führen kann. 

Schon beim ersten Wiederholungsdurchgang kann das Schwierigkei-

ten verursachen, weil Voraussagen und Entscheidungen sich als selbst-

erfüllende Prophezeiungen erweisen können, wie sich beim sogenannten 

„predictive policing“, also der vorausschauenden Polizeiarbeit, bereits ge-

zeigt hat (Dobbie 2016; Ensign 2017). In zahlreichen Durchgängen kann 

sich ein solcher Effekt verstärken und auch in weniger sensiblen Berei-

chen problematisch werden. Bei Empfehlungsalgorithmen wie jenem aus 

unserem Beispiel kann das bedeuten, dass bestimmte Beschäftigungs-

gruppen bevorzugt werden. 

Wie man dieser Gefahr begegnen kann, ist derzeit noch Gegenstand 

der Forschung. Es hängt sowohl von der Domäne ab als auch davon, mit 

welcher Art von Feedback-Effekten man rechnet. Einige Vorschläge für 

Gegenmaßnahmen gibt es aber schon, etwa dass man die Verschiebun-

gen in den Input- und Output-Daten genau überwachen und dann den 

Eigeneinfluss des Modells auf diese Daten modellieren sollte, um entspre-

chende Korrekturen vornehmen zu können (Krauth/Wang/Jorden 2022). 

Oder dass man das erneute Training nach Möglichkeit nur mit Daten vor-

nehmen sollte, die vom Modell unbeeinflusst sind (einen guten Überblick 

über praktische Ansätze gibt Huyen 2022). 

Aus Beschäftigtenperspekte sollte jedenfalls auch beim Retraining wie-

der darauf hingewiesen werden, dass Aufsicht, Kontrolle und Präventi-

onsmaßnahmen unerlässlich sind, und zwar auch nachdem ein ADM-

System bereits implementiert und in einem bestimmten Organisations-

kontext eingeführt wurde. Man braucht also einen Aufsichtsprozess, bei 

dem Beschäftigtenvertreter*innen kontinuierlich in das Monitoring der be-

reits im Einsatz befindlichen ADM-Systeme eingebunden sind. Und man 

braucht Verfahren, die wirksam Abhilfe schaffen, wenn Beschäftigte von 

Entscheidungen mangelhafter Systeme negativ betroffen sind. 

Hier wird wiederum deutlich, dass technische Präventionsmaßnahmen 

auch organisationell abgesichert werden müssen. Und wie wichtig ein Be-

wusstsein für die Unvollkommenheiten, Risiken und Gefahren von ADM-

Systemen ist – selbst wenn Beschäftigteninteressen zunächst in ihr De-

sign eingeflossen sind. 
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5. Über Risikobegrenzung hinaus: 
Wissensaufbau und Beteiligung 

 

ADM-Systeme im Personalbereich werden nur dann im Interesse der Be-

schäftigten arbeiten, wenn Beschäftigtenvertreter*innen von Anfang an 

bei der Entwicklung, der Implementierung und schließlich der Anwen-

dungsphase dieser Systeme eingebunden werden. Anhand der ML-Pipe-

line haben wir die verschiedenen Punkte aufgezeigt, an denen wichtige 

Entscheidungen getroffen werden, bei denen Beschäftigtenvertreter*in-

nen mitsprechen sollten. Dies ist nicht nur entscheidend für arbeitneh-

mer*innenfreundliche Technologien, sondern auch Voraussetzung für 

das Vertrauen der Beschäftigten in die Systeme. 

Unsere Reflektionen haben deutlich gemacht, wie ethische Grunds-

ätze, beim Design von ADM-Systemen für den Arbeitsplatz, in der Praxis 

implementiert werden können. Dieser Übergang vom Prinzip zur Praxis 

ist dringend nötig. Es braucht gute Beispiele, konkrete Leitlinien und 

Handreichungen für Beschäftigtenvertreter*innen sowie Maßnahmen 

zum Wissensaufbau in diesem Bereich. Beschäftigtenvertreter*innen 

müssen keine Expert*innen in Machine Learning werden, sollten sich je-

doch ein grundsätzliches Verständnis von ML-Prozessen aneignen, um 

die richtigen Fragen stellen und im Einzelfall die wichtigsten Defizite eines 

bestimmten ML-Systems erkennen zu können. Worauf es also ankommt: 

• ADM-Systeme mithilfe der ML-Pipeline zu entmystifizieren, 

• Interventionspunkte in der ML-Pipeline zu identifizieren, die sich dafür 

eignen, People-Analytics-Systeme auf die Interessen von Beschäftig-

ten auszurichten, 

• den Wissensaufbau von Beschäftigtenvertreter*innen voranzubringen 

und sie in die Lage zu versetzen, im Workflow der ML-Pipeline die In-

teressen der Beschäftigten einzubringen sowie einzelfallbezogen auf 

Defizite von ADM-Systemen aufmerksam zu machen, 

• Beschäftigtenvertreter*innen in die Lage zu versetzen, methodische 

Detailfragen mit externen ML-Expert*innen besprechen zu können. 

 

Somit ergibt sich eine prozessorientierte Perspektive dafür, Beschäftig-

teninteressen wirkungsvoll einzubringen, und zwar bei der Planung, der 

Entwicklung und der Implementierung von People-Analytics-Systemen. 

Diese Perspektive kann aber auch nützlich sein, um ADM-Systeme, die 

extern eingekauft werden, richtig zu bewerten. Wenn eine gewisse Trans-

parenz gegeben ist (wenn z. B. sogenannte „data sheets“ oder „model 

cards“ und weitere Dokumentationen vorliegen), kann die Vereinbarkeit 

eines bestimmten ADM-Systems mit den Interessen der Beschäftigten 

durchaus beurteilt werden. 
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Dafür sollte wieder die ML-Pipeline zu Rate gezogen und überlegt wer-

den, an welchen Punkten diese Interessen konkret eingebracht werden 

sollten. So kann die ML-Pipeline dafür eingesetzt werden, ein People-

Analytics-System im Nachhinein zu überprüfen, etwa indem man das Ziel 

(die Problemdefinition), die Datenverwaltung, das Training und die Rah-

menbedingungen eines späteren Retrainings kritisch hinterfragt. 

Obwohl der risikobasierte Ansatz der geplanten KI-Verordnung auf EU-

Ebene unvermeidbar zu Risikobegrenzungsansätzen führt, hat er doch 

bei einigen Gewerkschaften und ihnen nahestehenden Verbänden zu 

Forderungen nach stärker partizipatorischen Governance-Ansätzen für 

ADM-Systeme am Arbeitsplatz geführt. Dies zeigt, dass ethische Prinzi-

pien für den ADM-Einsatz am Arbeitsplatz nicht ausreichen. Nötig ist ein 

Schritt darüber hinaus, hin zu einer konkreten Vorstellung davon, wie Be-

schäftigtenvertreter*innen solche Prinzipien in der Praxis auch operatio-

nalisieren können. 

Risiken und Potenziale von ADM-Systemen können stets nur von Fall 

zu Fall beurteilt und nur sehr grundlegend verallgemeinert werden. Be-

schäftigte können ihre Interessen aber mithilfe der ML-Pipeline durchaus 

in People-Analytics-Systeme einbringen. Insofern sind die Ex-ante-Logi-

ken der KI-Verordnung und vergleichbarer Risikobegrenzungsansätze für 

KI-Anwendungen stets nur begrenzt nützlich. Beschäftigteninteressen zu 

wahren, ist ein Anspruch, der darüber hinausreicht. 

Risikobasierte Ansätze taugen letztlich als Sicherheitsnetz, auf einem 

sehr grundlegenden Niveau, nämlich um ADM-Systeme, deren Einsatz 

offenkundig schädlich für Beschäftigte wäre, vom Markt fernzuhalten. Aus 

Beschäftigenperspektive ist das jedoch nicht genug. Vielmehr sollten Be-

schäftigtenvertreter*innen und andere Stakeholder über Risikobegren-

zungen wie in der KI-Verordnung hinausdenken und sich überlegen, wie 

sie Beschäftigteninteressen in People-Analytics-Systeme so einbringen 

können, dass Beschäftigte nicht nur vor Risiken geschützt werden, son-

dern auch von den Möglichkeiten profitieren, die solche Systeme eröff-

nen. 

Es bedarf zudem weiterer nationaler und transnationaler Initiativen, die 

beispielsweise auch den nationalen Kontext der Beschäftigtenvertretung 

einbeziehen. Sie sollten einerseits Risiken begrenzen, andererseits aber 

auch gewährleisten, dass Beschäftigteninteressen in Bezug auf ADM-

Systeme am Arbeitsplatz angemessen repräsentiert sind. 
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