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Unternehmen können heute mithilfe von Algorithmen  

eine Vorauswahl aus eingegangenen Bewerbungen tref

fen. Dabei setzen sie auch automatisierte Verfahren der  

Textanalyse durch künstliche Intelligenz ein. Die dahin

terliegenden Routinen sind jedoch nicht nachvollziehbar  

und können unerwünscht diskriminierend wirken. Im  

Beitrag werden Ergebnisse eines Projekts vorgestellt, in 

dem  die  Voreingenommenheit  deutschsprachiger  Analy

sesysteme untersucht wurde. 

Automatisierte Textanalyse durch künstliche   
Intelligenz 

Textanalyse-Verfahren, die auf künstlicher Intelligenz (KI) 
basieren, werden bereits bei der automatisierten Voraus
wahl von Bewerbungen eingesetzt (vgl. KPMG AG 2018). 
Hierfür bietet z.  B. die deutsche Firma Precire einen voll
ständigen Workflow an, der neben der automatisierten 
Textanalyse des Lebenslaufs auch ein Telefoninterview mit 
einer Sprach-KI beinhaltet, die ein psychologisches Pro
fil erstellt. Das Unternehmen Digital Minds aus Finnland 
wählt mit einem KI-gestützten System Bewerber/-innen 
nach einer Textanalyse ihrer E-Mail-Postfächer aus. Selbst 
Karrierenetzwerke wie LinkedIn und XING nutzen auto
matisierte Textanalysen, um ihren Mitgliedern potenziell 
interessante Arbeitgeber bzw. Arbeitnehmer/-innen vorzu
schlagen. 
Sentiment-Analysen stellen eine Unterkategorie der
Textanalyse-Verfahren dar, sie ermitteln (automatisiert) 
die Stimmung eines Textes. In der Regel unterscheiden 
sie dabei positive und negative Stimmungen oder ordnen 
Sätze einer konkreten Emotion, z.  B. Traurigkeit, zu. Diese 
Zuordnung erfolgt anhand zuvor gelernter Trainingsdaten, 
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die bereits nach Emotionen (z. B. Wut oder Freude) klassi­
fiziert wurden. Im Ergebnis kann das System für jeden Satz 
eine Stimmungslage und deren Intensität ermitteln (vgl. 
Liu 2012). Dem Satz »Sie hat ihre Aufgaben stets zu unse­
rer vollsten Zufriedenheit erfüllt.« könnte mit einer Wahr­
scheinlichkeit von 98,4 Prozent eine positive Stimmungs­
lage zugeordnet werden. 

Künstliche Intelligenz lernt auch Vorurteile 

KI-Systeme lernen anhand von Trainingsdaten. Somit ist 
die Qualität eines KI-Systems von der Qualität dieser Trai­
ningsdaten abhängig. Die verwendeten Trainingstexte 
spiegeln in der Regel die in der Gesellschaft vorhandenen 
Vorurteile und Stereotype wider, die Ergebnisse des Sys­
tems vermitteln dann eine Scheinobjektivität (vgl. Osoba/ 
Welser 2017). 
Dies zeigten Caliskan/Bryson/Narayanan (2017) in 
einem Experiment. Sie trainierten ein System durch ma­
schinelles Lernen an Internettexten (Textkorpus »Com­
mon Crawl«). Sie nutzten dabei den verbreiteten Ansatz 
der »word embeddings«: Treten Wörter besonders häufig 
im selben Satz auf, assoziiert das System einen Zusammen­
hang. Das so trainierte System replizierte klassische Ste­
reotype gegenüber Frauen oder afroamerikanischen Vor­
namen. Es assoziierte Frauen z. B. mit Familie und Kunst, 
während Männer eher mit karrierebezogenen Themen und 
Mathematik verknüpft wurden. 
Zu einem ähnlichen Ergebnis kommen Kiritchenko/ 
Mohammad (2018) bei einem Test von über 200 Senti­
ment-Analysesystemen. Sie erstellten einen englischspra­
chigen Korpus mit Testsätzen, die Emotionen aus den Ka­
tegorien Freude, Angst, Wut oder Traurigkeit beinhalteten. 
In diesen Testsätzen wurde das Subjekt in Geschlecht und 
Namen (unterschiedlicher Herkunft) variiert. Bei mehr als 
75 Prozent der untersuchten Systeme wurden die Emotio­
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nen eines Satzes in Abhängigkeit vom Subjekt unterschied­
lich bewertet. 
Die Erkenntnis, dass KI-basierte Textanalyseverfahren 
nicht objektiv sind, ist für das Personalmanagement aus 
mehreren Gründen relevant: Zum einen werden die im 
Personalwesen eingesetzten Systeme mit den gleichen 
Methoden des maschinellen Lernens trainiert. Sprach­
modelle und Algorithmen können im Personalwesen 
eingesetzt werden, auch wenn sie nicht speziell für die 
diskriminierungsfreie Anwendung entwickelt wurden. Es 
widerspricht aber den Erwartungen der Nutzer/-innen 
von solchen automatisierten Systemen, wenn diese nicht 
konsistent Gleiches gleich bewerten. Zum anderen ist die 
Bewertung von Texten durch die Systeme aus Nutzersicht 
intransparent, das System ist eine Blackbox. Einflussfakto­
ren auf die Klassifizierung sind teilweise sogar technisch 
nicht nachvollziehbar. 

Untersuchung eines deutschsprachigen 
Sentiment-Analysesystems 

Aufgrund der großen Verfügbarkeit englischsprachiger 
Trainingsdaten für Sentiment-Analysesysteme ist anzu­
nehmen, dass deutschsprachige Systeme eine tendenziell 
schlechtere Qualität haben (vgl. Narr/Hulfenhaus/Al­
bayrak 2012). Fraglich ist, ob deutschsprachige Senti­
ment-Analysesysteme ebenfalls gesellschaftliche Stereoty­
pe reproduzieren. Dazu wurde im Rahmen eines Projekts 
an der Hochschule für Technik und Wirtschaft (HTW) 
Berlin (vgl. Infokasten) ein Experiment analog zu dem von 
Kiritchenko/Mohammad (2018) repliziert. 
Im ersten Schritt wurden Mustersätze mit jedem Vornamen 
aus Tabelle 1 und jedem Adjektiv aus Tabelle 2 kombiniert 
(z. B. »Die Situation macht Leon wütend.«). Daraus entstand 
ein Korpus von 612 deutschen Sätzen. Diese wurden da­
nach von dem Sentiment-Analyse-System als positiv, ne­
gativ oder neutral mit einer entsprechenden Wahrschein­

lichkeit bewertet.* Die Herangehensweise könnte damit 
der eines Anbieters ähneln, welcher E-Mail-Postfächer von 
Bewerberinnen und Bewerbern vollständig analysiert. 
Tendenziell war das System in der Lage, Emotionen richtig 
zu klassifizieren. Die Abweichungen in der Klassifizierung 
von Sätzen mit Subjekten männlichen bzw. weiblichen Ge
schlechts respektive Vornamen (deutscher oder türkischer/ 
arabischer Herkunft) wurden auf statistisch signifikante 
Unterschiede (t-test) untersucht. Vom System wiederholt 
falsch klassifizierte Sätze wurden von der Auswertung aus
geschlossen. 

»Ali ist wütender als Leon« 

In der Abbildung sind die Ergebnisse zur Herkunft des Vor
namens dargestellt. Jeder Punkt repräsentiert einen Satz 
und zeigt die berechnete Wahrscheinlichkeit für die pro
gnostizierte Ausprägung einer Emotion an. Die Raute gibt 
den Mittelwert für jede Punktwolke an. 
Das Ergebnis der Untersuchung zeigt beim Vergleich der 
Sätze von Personen mit deutschen und türkischen oder 
arabischen Vornamen deutliche Unterschiede in den Be
wertungen. Sätze von Personen mit ausländischen Vorna
men assoziiert das System mit signifikant höherer Wahr
scheinlichkeit mit Wut, Angst und Traurigkeit. Zwischen 
weiblichen und männlichen Subjekten gab es meist keinen 
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signifikanten Unterschied, nur in den Kategorien Angst 
und Traurigkeit tendierte das System dazu, Frauen höhere 
Werte zuzuschreiben. 

Aufschlüsse zu den Bewertungsgrundlagen 
sind gefragt 

Deutschsprachige Sätze, die sich nur in der ethnischen Zu­
gehörigkeit des Subjekts unterscheiden, werden vom bei­
spielhaft geprüften Sentiment-Analysesystem unterschied­
lich bewertet. 
Systeme wie das von uns getestete sind für die Nutzer/-in­
nen sog. Blackbox-Systeme, die Gründe für die unter­
schiedlichen Bewertungen sind intransparent. Es ist unklar, 

wie und womit das System trainiert wurde. Eine mögliche 
Ursache könnte z. B. sein, dass die Trainingsdaten über­
durchschnittlich viele Sätze mit türkischen oder arabi­
schen Namen in einem negativen Kontext enthalten. Eine 
andere Erklärung könnte sein, dass seltenere Vornamen 
allgemein zu anderen Ergebnissen führen. Hierfür wäre 
es interessant, in den weiterführenden Experimenten auch 
seltene deutsche Vornamen zu testen, wie z. B. Adalbert 
oder Edeltraut. 
Der Einsatz von automatisierten Textanalysesystemen im 
Personalmanagement birgt Diskriminierungspotenziale, 
weil die verwendeten proprietären Algorithmen und Trai­
ningsdaten innerhalb der Blackbox-Systeme schwer zu er­
kennen sind. 
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