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1. Einleitung

“Alles ein groBer Pallawatsch”, mochte man feststellen angesichts der bisherigen Diskussionen
zum so genannten ,AMS-Algorithmus“! Allem Anschein nach fillt es den Beteiligten in Osterreich
schwer, eine 6ffentliche Debatte einigermallen verniinftig und sachlich zu fiihren. Den Ausgang
nahmen die Uberlegungen zum ,,AMS-Chancen-Modell“ (auch AMAS, Arbeitsmarkt-Assistenzsys-
tem, genannt) etwa im Jahr 2015, als mit steigender Arbeitslosigkeit und mit, nicht im selben Aus-
mald steigenden budgetaren Mitteln in der aktiven Arbeitsmarktpolitik dariiber debattiert wurde,
ob und wie die Ausgaben zielgerichteter eingesetzt werden konnten. Vielleicht sollten manche
Gruppen an Arbeitslosen auch weniger oder tGberhaupt nicht mehr geférdert werden, so die mehr
oder minder explizit formulierte Fragestellung. Es hob jedenfalls ein Stimmengewirr an, in dem
eine Vielzahl von Begriffen wie ,Segmentierung der AMS-KundIinnen®, , Effektivitat und Effizienz in
der Arbeitsmarktpolitik”, ,Sozialpolitische Verantwortung des AMS*, , Profiling“, ,Algorithmus”,
,Kunstliche Intelligenz”, etc. kunterbunt und, leider oft auch ausschlieRRlich interessensgetrieben,
heftig durcheinandergewirbelt wurden. Besonders symptomatisch war die Verwechslung der Be-
griffe Profiling! und Algorithmus? bzw. was mit den jeweiligen Begriffen im Einzelnen gemeint ist.
Dies fuihrte zu zwei folgenschweren Irrtiimern, von denen sich die Diskussionen bis dato nicht ,er-
holt”“ haben bzw. die noch immer nicht ausgeraumt werden konnten:

(1) Auf einer ,technischen Ebene” ging man namlich davon aus, dass die Wiederbeschaftigungs-
wahrscheinlichkeit eine gute Proxy-Grofe fiir die Zuweisung einzelner Personen zu verschiedenen
Kursen und Programmen ware. Das ist sie aber eben gerade nicht! Eine Erkenntnis, die einfach
durch das Studium der internationalen Erfahrungen zu gewinnen gewesen wire.3

(2) Ein weiteres Missverstandnis auf einer eher allgemein-politischen Ebene gab es in Kommenta-
ren, die von aulRerhalb des arbeitsmarktpolitischen Diskurses kamen: Es wurde namlich unterstellt,
dass die Feststellung eines empirischen Sachverhaltes (ndmlich die unterschiedlichen Arbeits-
marktchancen von Arbeitslosen) zu einem diskriminierenden Einsatz der aktiven Mittel des AMS
fihren wirden.

Fiir einen Teil dieser Missverstandnisse und Irrtimer ist jedoch das AMS selbst verantwortlich zu
machen, weil es von Anfang an nicht klargelegt hat, was mit den Profiling-Ergebnissen dann tat-
sachlich gemacht werden wird. In der Realitat wird sich wahrscheinlich sehr wenig andern (jeden-
falls fir weniger als 10% aller Arbeitslosen), weil die Zielgruppenlogik bei den Programmen nicht
geandert wird. Damit stellt sich aber die Frage: Wozu dann tberhaupt dieser groRe Aufwand? Bei
genauerem Hinsehen muss eine Antwort ausbleiben.

Bisher tiberhaupt auller Acht gelassen wurde dariiber hinaus die Tatsache, dass in anderen Lan-
dern Profiling als ein ,early warning system” im Falle von schlechten Beschaftigungsaussichten
(,Hier besteht besonderer Handlungsbedarf!“) verwendet wurde und wird. In diesem Falle stehen
die Personen mit schlechten Jobaussichten im Mittelpunkt der Aufmerksamkeit.

Insgesamt sind bei der Einflihrung des Profiling-Systems bisher einige folgenschwere Fehler ge-
macht worden: Es mangelt an Transparenz (eine Grundforderung fiir wissenschaftliches Arbeiten),
wie die einzelnen Ergebnisse konkret zustande gekommen sind; es fehlt die sozialwissenschaftli-
che Begleitung, die sich insbesondere der ethischen Fragen widmen sollte; es fehlt dariber hinaus
die Einbindung der Betroffenen, also sowohl der Arbeitslosen als auch der AMS-Beraterinnen; und
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es fehlt eine klare Festlegung, was mit dem Profiling ganz konkret gemacht wird.* All diese Ver-
saumnisse lassen sich durch private Blog-Beitrage von AMS-Vorstanden jedenfalls nicht aus der
Welt schaffen, insbesondere dann nicht, wenn sich diese Beitrage Uber eine affirmative, beschoni-
gende und propagandahafte Beschreibung der Sachverhalte nicht hinausbewegen.

Im Folgenden wird auf die Moglichkeiten und Grenzen von Profiling (Kapitel 2), auf die Frage ,,Pro-
filing vs. Targeting” (Kapitel 3) und auf die Probleme bei der Anwendung von kiinstlicher Intelli-
genz in der Sozial- und Arbeitsmarktpolitik (Kapitel 4) eingegangen.

2. Wofiir eignet sich Profiling von Arbeitslosen, wofiir nicht?

Die auf internationaler Ebene gefiihrten Diskussionen zur Anwendung des statistischen Profiling in
der Arbeitsmarktpolitik reichen zumindest bis in die 1990er Jahre zurick.
2.1. Die Anfinge der Diskussionen®
Fir das frihe Verstandnis von statistischem Profiling im angloamerikanischen Raum bezeichnend
ist der Titel einer OECD-Publikation aus dem Jahr 1998: ,Early Identification of Jobseekers at Risk
of Long-term Unemployment. The Role of Profiling“®, die Ergebnis einer Expertinnenkonferenz mit
Vertreterlnnen aus den USA, CAN, AUS und UK war. Es ging also v. a. darum, Personen mit einer
hohen Wahrscheinlichkeit, langzeitarbeitslos zu werden, friihzeitig zu identifizieren und die ent-
sprechenden Schritte und MaRRnahmen einzuleiten.
»,The early identification of jobseekers at risk of becoming long-term unemployed is a long-
standing and basic endeavor of the public employment services (PES). Indeed, good judge-
ment in this area forms part of the professional competence and work experience of PES
staff. However, a few countries have gone further by introducing more formal methods of
identifying at-risk jobseekers and laying out procedures on what to do with them. This is usu-
ally referred to as profiling and is used in this paper to cover the approach of i) the identifica-
tion of individuals at risk of long-term unemployment; ii) the referral to various active labour
market programmes.”’

Im Jahr 2004 hat man in Schweden im Rahmen einer internationalen Konferenz (”Can statistical
models increase the efficiency at the employment office?“, Uppsala, December 3, 2004) tiberlegt,
statistische Profiling in der 6ffentlichen Arbeitsmarktverwaltung verstarkt einzusetzen. Der Direk-
tor des IFAU (Institut fiir Arbeitsmarktpolitik-Evaluierung), Erik Mellander, fasste zu Beginn der
Konferenz die zentralen Herausforderungen in Bezug auf Profiling zusammen: 1) Diese Methode
soll als ,,decision support” dienen, durch die effiziente Verwendung der vorhandenen Informatio-
nen und durch bessere Selektion; 2) die Effizienz erhdhen, d.h. die Nettoertrdge (Ertrage minus
Aufwendungen) der MaBnahmen maximieren und 3) die Chancengleichheit erhohen. Die gesam-
ten Profiling-Debatte wurde also schon zu Beginn tberlagert von einer noch fundamentaleren Fra-
gestellung, namlich jener, ob die Nettoertrage maximiert werden (Effizienzkriterium) oder die be-
dirftigsten Personen (,equity goal“) gefordert werden sollen. Nur wenn die Heterogenitat der
MaBnahmenwirkungen derart ist, dass beispielsweise die groRten Wirkungen bei den Personen-
gruppen auftreten, die die hochste Wahrscheinlichkeit aufweisen, langzeitarbeitslos zu werden,
fallen die beiden Zielsetzungen zusammen. Bei homogenen MalRinahmenwirkungen und homoge-
nen Grenzkosten kdnnen grundsatzlich keine Effizienzvorteile lukriert werden. In Berger et. al.
(2001, 65) ist der grundlegende Sachverhalt folgendermafien formuliert: ,,... the optimal profiling

variable is the one that maximises the attainment of the goals of the allocation mechanism” 8. Die
3
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beiden Fragen nach der Prognose der Langzeitarbeitslosigkeits-Wahrscheinlichkeit und nach den
Malnahmenwirkungen sind also grundsatzlich voneinander verschieden, wenn auch alle Profiling-
Anstrengungen darauf abzielen, die ,richtigen” Personen in die richtigen MalRnahmen zu bekom-
men - also jene Personen, bei denen sich die Bezugsdauer von Arbeitslosengeld am starksten
durch die MaRRnahmenteilnahme verkirzt und/oder bei denen der MaBnahmeneffekt (etwa ein
hoher Beschaftigungsanteil nach Teilnahme) am gréRten ist.

Berger et. al. (2001, 59) fassen ihre Ergebnisse wie folgt zusammen:

,First, we demonstrate that it is possible to effectively predict the duration of Ul spells® ...
This finding is important because effective prediction of the profiling variable is a necessary
but not a sufficient condition for the success of a profiling system. Second, we show that the
impact of reemployment servicel® does not appear to vary with the expected duration of the
Ul spell, indicating that the Ul profiling in Kentucky does not advance the goal of efficiency,
though it may advance equity goals”.

In einer weiteren Publikation kommen Black et. al. (2003a, 1325) zu folgenden Schlussfolgerungen:

“Finally, the underlying assumption of the WPRS (“Worker Profiling and Reemployment
Service”) program is that those with the longest expected Ul spell durations would benefit
the most from the requirement that they participate in reemployment services in order to
continue receiving their Ul benefits. It is also assumed that treating these claimants will
result in the largest budgetary savings for state Ul systems. Our results provide little
justification for either assumption, as we do not find a monotone relationship between the
profiling score and the impact of treatment. If the goal of profiling is to allocate the
treatment to those claimants with the largest expected impact from it, or to save the state
Ul system the most money, then our findings call into question the wisdom of using the
expected benefit duration as a means of allocating treatment. They also suggest the value of
further thought and study before ex-tending profiling to other programs.”*!

Abbildung 1: Wirkungen auf die Einkommen entlang der Profiling-Scores
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Die vorangegangene Abbildung 1 veranschaulicht den, in den vorangegangenen Zitaten erwdahn-
ten, fehlenden Zusammenhang nocheinmal grafisch: Zwischen der Lange der prognostizierten
Dauer der Arbeitslosigkeit (Profiling-Variable) und dem Ergebnis des ,, Worker Profiling and
Reemployment Service (WPRS)“ (hier der Einkommenseffekt) besteht kein(!) Zusammenhang. Im
Effekt hilft also Profiling nicht, die Effizienz von MaBnahmen (WPRS) zu erhdhen, weil es entlang
der prognostizierten Arbeitslosigkeitsdauer keine MalRnahmenheterogenitat gibt, das WPRS-
Programm wirkt also fiir voraussichtlich langzeitarbeitslose Personen dhnlich wie fiir voraussicht-
lich kurzzeitarbeitslose.

Neben diesen grundsatzlichen Fragestellungen wurden friihzeitig in der Debatte zum statistischen
Profiling auch technische Aspekte der Modellbildung erortert, die auch heute noch relevant sind:
Wie genau konnen die Profile erstellt werden? Welche Anforderungen an die Daten miissen beim
Profiling erfillt sein? In einer Machbarkeitsstudie fiir GroRbritannien versuchen Bryson/Kasparova
(2003) nicht, die beste Profiling-Methode zu ermitteln, sondern mit der Untersuchung sollte die
Sensitivitat der Ergebnisse hinsichtlich einzelner Modellspezifikationen und anderer Faktoren illus-
triert werden'2. Es wurden drei Ergebnis-Variablen'? fir die drei Hauptgruppen von Leistungsbe-
zieherlnnen , Kranke/Behinderte”, ,Allein erziehende Eltern und , AlG-Bezieherlnnen“ prognosti-
ziert. 12 Pilot-Gebiete wurden 12 zufallig ausgewahlten Vergleichsregionen gegeniibergestellt. Die
zentrale Frage der ausreichenden Genauigkeit der Prognosen - die Beantwortung dieser Frage
kann It. Autorinnen letztlich nur von der Politik vorgenommen werden - wurde (iber zwei Verfah-
rensschritte angegangen: a) den Vergleich der Durchschnitte einzelner Quintile im Vergleichssam-
pel und b) durch die Festlegung einer Entscheidungsregel (30%, 50% oder 70% MaRnahmenteil-
nehmer) und die anschlieBende Ermittlung von ,Korrekter Teilnahme“ (das Modell prognostiziert
im Vergleichssampel - out of sample prediction - eine Mallnahmenteilnahme fiir eine Person, die
tatsachlich an einer MalRinahme teilgenommen hat), ,,korrekter Nichtteilnahme”, , nicht korrekter
Teilnahme“ und ,nicht korrekter Nichtteilnahme* (siehe nachfolgende Tabelle 1). Eine zentrale An-
nahme in dieser Machbarkeitsstudie besteht darin, davon auszugehen, dass Personen mit der
hochsten Wahrscheinlichkeit, langzeitarbeitslos zu werden, die héchsten MalRnahmenwirkungen
erzielen.

Ergebnisse der Untersuchung:

e Profiling ist besser als eine Zufallszuteilung zu MaBnahmen - eine vergleichsweise niedrige
Hiirde! Ein Vergleich mit der MaBnahmenzuteilung von Beratern in GroRRbritannien konnte aus
Datengriinden nicht erfolgen. ,Wrong denial“ und ,,wrong treatment” bleiben jedoch ein gra-
vierendes Problem (im Ausmal} von 26-44% aller Personen)!

e Die Genauigkeit der Prognose hangt von der Varianz der Outcome-Variable (héher ist besser)
ab; zudem vom Anteil der Personen, die in irgendeine Mallnahme kommen; und von der Ver-
fligbarkeit von erklarenden Variablen.

e Die verschiedenen Schatzmethoden zeigen keinen groRen Performance-Unterschiede.

e Modelle mit mehr erklarenden Variablen prognostizieren meist etwas genauer.

e Die Unterschiede in verschiedenen Bereichen der Verteilung ,,mean predicted outcome" liegen
etwa zwischen 35%-50%, die Prognosegiite ist jedoch offensichtlich nicht abhangig davon, wel-
cher Bereich der Verteilung betrachtet wird.
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Zur nachfolgenden Tabelle 1: Wenn die Gruppe der Anspruchsberechtigten grof8 ist (70% trea-
ted), dann kénnen etwa 75% der Personen richtig vorhergesagt werden. Wenn die MalBnah-
menteilnahme jedoch starker focusiert angeboten wird, dann fallt die Prognosegiite auf etwa
58%; in diesem Fall fallt auch die Anzahl der ,wrongly treated”, aber die Anzahl der falschlicher-
weise Abgelehnten steigt deutlich an.

Tabelle 1: Erfolg bei der Zielgruppenorientierung von MaBnahmenteilnahmen
(Logit-Schatzer, Profiling Variable: Keine Beschaftigung)

Correctly | Correctly | Wrongly Wrongly
treated denied treated denied
70% treated
Pars 55 16 15 14
Full 57 17 14 12
50% treated
Pars 43 22 9 26
Full 45 24 7 24
30% treated
Pars 29 37 3 41
Full 30 29 2 39

Quelle: Bryson/Kasparova (2003)

Black et. al. (2003b) gehen ebenfalls Fragen der Modellentwicklung im Rahmen des Profilings

nach, mit folgenden Ergebnissen:

Kleinst-Quadraten-Schatzer mit stetiger, abhangiger Variablen sind geeigneter als nicht-lineare
Logit- und Tobit-Modelle.

Werden als abhangige Variable stetige GrolRen (wie die Anteile der Personen, die ihren ALG-An-
spruch verbraucht haben) verwendet, sind bessere Ergebnisse zu erzielen als bei bindren Vari-
ablen (Null/Eins oder ja/nein).

Uberraschenderweise verbessern die Variablen , lokalen Arbeitslosenquoten” und das ,,Be-
schaftigungswachstum in der Industrie” (als Konjunkturvariablen) die prognostischen Eigen-
schaften der Modelle nicht.

Modelle mit mehr erklarenden Variablen verbessern ebenfalls die Qualitat.

Die Modelle sollten im Verlauf der Zeit neu geschatzt werden, weil ihre Performance liber den
Konjunkturzyklus variiert.

Daraus folgt, dass Profiling mit erheblichen Unsicherheiten in der Modellbildung verbunden ist.

Das schwerwiegenste Problem dabei ist die Schatzungenauigkeit, die dazu fuhrt, dass Personen in

die falschen Gruppen zugeteilt werden: Arbeitslose, mit einer niedrigen Wahrscheinlichkeit, lang-

zeitarbeitslos zu werden, werden als Personen mit hoher Langzeitarbeitslosigkeits-Wahrscheinlich-

keit eingestuft und umgekehrt. Wenn das auch nur fiir 20-30% der Gesamtpopulation geschieht,
ist das eine erschreckend hohe Zahl, die in Osterreich etwa 180.000-270.000 Personen betreffen
kdnnte (siehe Kapitel 2.4.).
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2.2. Inden 2010er Jahren*
Nach der ersten Euphorie (iber die Einsatzmoglichkeiten von Profiling in der Arbeitsmarktpolitik
ebbte die Diskussion stark ab, um erst in den 2010er Jahren wieder fortgesetzt zu werden. Gegen-
wartig verwenden 11 Lander in der OECD statistisches Profiling, was aber im Umkehrschluss heift,
dass 25 Staaten die Anwendung dieses Tools nicht fiir sinnvoll erachten (siehe die nachfolgende
Tabelle 2). Nach etwa 25 Jahren des Einsatzes von Profiling, welche Erfahrungen wurden mit die-
sem Instrument gemacht, wofiir eignet sich Profiling und woflr eignet es sich nicht? Die OECD
kommt zu folgendem Schluss:

»Accurate profiling tools improve cost-efficiency of PES by reducing deadweight costs, i.e.
the cost related to providing services to jobseekers who would have found a job in any case,
and by targeting resources to jobseekers most in need of help ... Many of the key issues
raised in 1998 are still relevant today such as the choice of a profiling approach, the accuracy
of profiling tools, the link with service delivery and ensuring buy-in by case workers.”*>

Statistisches Profiling wird also gegenwartig verwendet, um Zielgruppen mit niedrigen, mittleren
und hoéheren Integrationschancen zu definieren; um den Zeitpunkt und die Intensitdt der Betreu-
ung und die Zuweisung zu Programmen zu verbessern; um die Arbeit der Berater zu erganzen (bei-
spielsweise ist in Australien, Irland und den USA die Verwendung von Prognose-Modellen ver-
pflichtend; die Ergebnisse legen die Leistungen fest) und sie zu unterstitzen (freiwillige Nutzung
beispielsweise in Ddnemark und Schweden; Unterstlitzung der Entscheidungsfindung beispiels-
weise in Belgien); und um die Kosteneffizienz zu steigern. Neu hingegen ist die Verwendung von
Verhaltensdaten, also ,,click data” oder Befragungen um Aspekte wie Suchintensitat und Motiva-
tion abbilden zu konnen. Und neu ist auch der Einsatz von Kinstlicher Intelligenz bzw. elaborierten
Maschinenlern-Techniken (etwa in Flandern/Belgien, Ddnemark, Neuseeland).®

Welche Probleme mit statistischem Profiling konnten in den letzten 25 Jahren nicht gel6st wer-
den?

e Nach wie vor offen bleibt die Frage nach der Wahl des , richtigen” Profiling-Zuganges bzw. wie
die Genauigkeit der Schatzergebnisse, die haufig im Bereich von 60-80% liegen (siehe Tabelle
2), verbessert werden kann. Die Prazision der Schatzungen hangt offensichtlich von der Qualitat
und Art der Input-Daten ab, aber nicht von der Wahl des Modelles und auch nicht von der Ver-
wendung von Verhaltensdaten.!” Aber die Legitimitat und die ZweckméaRigkeit (der Nutzen) der
Verwendung von Profiling steht in einem unmittelbaren Zusammenhang mit der Genauigkeit
der Ergebnisse —wenn jedoch 20-40% der Personen falsch zugeordnet werden (,,wrongly trea-
ted” und ,,wrongly denied”), dann wird die Brauchbarkeit diese Instrumentes fundamental in
Frage gestellt.’® Dabei handelt es sich um eine besonders ausgeprigte Form von statistischer
Diskriminierung, die ja immer dann auftritt, wenn Personen mit bestimmten Merkmalen, die
vom Durchschnitt (aus verschiedenen Griinden abweichen), dennoch an diesem Durchschnitt
gemessen werden.'®

Langenbucher (2019) nennt noch zwei ebenfalls wichtige Punkte:

e Verzerrte Daten: ,,Automatisierte Urteile sind so gut wie die Daten, mit denen sie programmiert
werden; Daten sind reprasentativ fur die Vergangenheit, aber nicht notwendigerweise fiir Ge-
genwart und Zukunft; systematische Fehler kdnnen unbemerkt bleiben und sich lGber die Zeit
verstarken”
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e Mangel an Transparenz: ,der Algorithmus ist oft schwierig zu verstehen; er kann nicht tiber-
pruft werden (v.a. Problem bei Modellen, die mit kiinstlicher Intelligenz arbeiten)”.

Weitere ungeldste Probleme sind:

e Es gibt offensichtlich einen erheblichen institutionellen Widerstand auf Seite der Beraterinnen
(,ensuring buy-in by case workers”, siehe Zitat am Beginn von Kapitel 2.2.). Scott Gibbons, ein
Vertreter aus dem US-Department of Labour, fasste den Sachverhalt 2018 folgendermaRen
zusammen: “Worker Profiling is well established in the US, but not well accepted; ironically,
the largest challenge we experience is developing buy-in with front line staff (low receptivity to
the concept of the program - don’t want to be told who to serve, how to serve; low willingness
to serve people involuntarily; very low willingness to take adversarial action)”?°. Interessant da-
bei ist v.a. die Tatsache, dass diese Aussage nach 25 Jahren(!) Erfahrungen in den USA getroffen
wird!

e Ebenfalls weitgehend ungel6st ist die Frage, was mit den drei Gruppen mit niedrigen, mittleren
und hoéheren Integrationschancen genau gemacht werden soll: Wenn Mitnahmeeffekte gering-
gehalten werden sollen, dann ist klar, dass mit ,,job-ready” Personen wenig Aufwand seitens
des PES getrieben werden sollte. Wahrend allerdings im GroRteil der Lander der Fokus auf Ar-
beitslose mit niedrigen Integrationschancen gelegt wird, steht in den USA und in Osterreich die
mittlere Gruppe im Zentrum der Reintegrationsbemiihungen.?!

e SchlieRlich wird im Zitat oben (Desiere et.al. 2019) etwas verstohlen (,,the link with service de-
livery”) auf das zentrale Problem beim Profiling hingewiesen: Es wurde auch angesichts der Er-
fahrungen der letzten 25 Jahre noch immer nicht hinreichend klar, was mit den Ergebnissen des
Profiling genau gemacht werden soll bzw. wie diese verwendet werden kdnnen, um die Ergeb-
nisse der Programmteilnahmen zu verbessern (Stichwort: Effektivitat und Effizienz).

uf die Frage, was man angesichts der offensichtlichen Grenzen des Einsatzes von Profiling tun
konnte, stellt Langenbucher (2019) fest, dass die Daten regelmaRig aktualisiert werden mussten;
umfangreichere Datensétze (die auch ,,soft skills“ und Suchverhalten bzw. Motivation umfassen
sollten) eingesetzt werden sollten; dass die Ergebnisse der Arbeit von Beraterinnen, Algorithmen
und Kombinationen von beiden regelmalig evaluiert werden miissten; und dass alle Akteure ein-
gebunden werden sollten, d.h. insbesondere Beraterinnen und Arbeitslose.
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Tabelle 2: Charakteristika von statistischen Profiling Modellen in der OECD

Australia
Austria

Belgium
(Flanders)

Denmark

Ireland

Italy
Latvia

Netherlands
New Zealand

Sweden
Us

Outcome (probability of) Data derived from Type of data sources (in addition to socioeconomic info) Statistical model ~ Accuracy  Compulsory/voluntary use by
Job readiness Motivation  Opportunities
Labour Regional Jobseekers  Caseworkers
market  Hard Soft  Jobseekers' labour
historya  skills  skills behaviour market info
Long-term unemployed (12 months) Personal interview; Yes Yes No No No  Logistic regression Compulsory  Compulsory
online trial ongoing
Labour market integration Administrative data Yes Yes No No Yes  Logistic regression 80%- Compulsory
probabilityb 85%
Long-term (>6 months) Administrative data; Yes Yes No Yes No Random forest 67% Compulsory ~ Compulsory
unemployed “click” data model (AUC
~0.76)
Long-term (>26 weeks) Online questionnaire; Yes Yes Yes Yes No Big data model >60% Voluntary Woluntary
unemployed Administrative data
Probability of exit to employment  Questionnaire as part of Yes Yes No Yes Yes Probit regression 70% - Compulsory  Compulsory
within 12 months benefit claim process, 86%
administrative data
Long-term unemployed (12 months) Administrative data Yes Yes No No Yes  Logistic regression Compulsory  Compulsory
Long term unemployed (12 month) Personal (individual) Yes Yes Yes Yes Yes Factor analysis No data Compulsory at ~ Compulsory
inferview, questionnaire, yet PES&  (advisory for
administrative data voluntary online now)
Long-term unemployed (12 months) Online questionnaire Yes Yes Yes Logistic regression 70% Voluntary ~ Compulsory
Lifetime income support costs (LET), SEM/LET are based Yes Yes No No No Random forest AUC: Compulsory  Compulsory
change in lifetime income support ~ on administrative data (LET), Gradient 0.63- forjobseskers;
and staff costs from receiving a case boosting (SEM) 083  opt-infor other
management service (SEM) PES clients
LTU (6 months) Administrative data Yes Yes No No Yes  Logistic regression Woluntary
Exhausting the 26-week entitlement Online questionnaire; Yes No No Yes  Logistic regression Compulsory  Compulsory
to Ul benefits Administrative data

Notes: a. Input data includes information on prior periods of employment, unemployment, inactivity; oceupation(s) held; sector(s) worked in.

b. Outcome variable in Austria: Labour market integration probability measured in short and long term (short term: 3 months of unsubsidised employment
within 7 months; long term: 6 months of unsubsidised employment within 24 months).

Source: Authors’ compilation.

Quelle: Desire et. al. (2019) 11
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AbschlieBend zu diesem Unterkapitel sei noch auf drei interessante internationale Beispiele hinge-
wiesen:

(1) Zunachst auf einen Vergleich der Prognose von Arbeitslosigkeitsdauern in der Schweiz: Wer
kann diese genauer prognostizieren, Profiling Modelle oder Beraterlnnen? Und wie sieht ein Ver-
gleich mit den tatsachlichen Dauern aus???

Abbildung 2: Vergleich der Verteilungen der erwarteten (Berater), vorhergesagten (Job-
Chancen-Barometer-Profiling) und realisierten Arbeitslosigkeitsdauern (Pilotversuch
Schweiz-Freiburg)

.006

.004

.002

I I T 1
0 200 400 600 800
Arbeitslosigkeitsdauer (in Tagen)

————— erwartet (PB) --------- vorhergesagt (JCB) —— realisiert

kernel = epanechnikov, bandwidth = 12.1421

Quelle: Arni/Schiprowski (2015)
Wie in der Abbildung 2 zu sehen ist, haben die Beraterlnnen bei der Prognose der Arbeitslosig-
keits-Dauern einen Bias hin zur Mitte der Verteilung, d.h. sie unterschatzen die Dauern deutlich,
weil sie zu wenige lange Dauern annehmen. Der Job-Chancen-Barometer (Profiling) unterliegt ei-
nem dhnlichen Schatzfehler, aber in einem geringeren AusmaR, d.h. mit Profiling lassen sich die
Dauern etwas genauer vorhersagen.
(2) In Belgien/Flandern wird eine Form von Profiling verwendet, das mit Elementen von Kunstli-
cher Intelligenz verbunden ist (siehe Abbildung 3)?3: Am Beispiel einer Person mit dem Namen
,Jan“, der vor Arbeitslosigkeit im Gesundheitsbereich gearbeitet hat und der fiir den Zeitraum der
nachsten 140 Tagen mit einer Wahrscheinlichkeit von 41% wieder einen Job finden wird, wird ge-
zeigt, mit welchen Informationen, die auf der Maske im PC der Beraterin , Elke” aufscheinen, gear-
beitet werden kann. Auf Grund des Profiling wird einerseits gezeigt, dass das Alter und das Ausbil-
dungsniveau von ,Jan“ als Nachteil fiir die Reintegration in den Arbeitsmarkt gesehen werden und

10



Wien, Marz 2020

andererseits, welcher Kurs fiir den Arbeitslosen in Frage kdme, weil dhnliche Personen wie Jan da-
von bereits in der Vergangenheit profitiert haben.

Abbildung 3: Maske fiir die Beraterin ,,Elke”, die den Arbeitslosen ,Jan“, der im
Gesundheitsbereich gearbeitet hat, unterstiitzen soll (Belgien/Flandern)

Jan seeks work in the healthcare sector.
samen sterk voor werk
Only 41 % Chance for Jan to find work within 140 days
=

His age and

level of

education are

a disadvantage # ~

Karen Vanderhaeghen

yie ( Niet toegegeffen

\sArre oy 2 -t
et 3o CRETE N
{

Elke's jobseekers that deserves all her attention

Counsellor Elke e

can focus on o

priority customers §fih P 2
—— 'T]

The chz'm'ceémtllf aII cﬁstomers at a glance

Quelle: Klewais (2018)
(3) In den Niederlanden wiederum werden, im Rahmen einer ersten Diagnose, ebenfalls der/dem

Beraterln Uber das Profiling die Chance auf Wiedereingliederung in den Arbeitsmarkt (im vorlie-
genden Fall betragt diese 83%) angezeigt, wie auch die férderlichen und die hinderlichen Eigen-
schaften der entsprechenden, arbeitslosen Person. Interessant dabei ist die Vielzahl an ,,soft fac-
tors“, die (neben den , hard factors®) Gber einen Fragebogen von 20 Fragen ermittelt werden.
Diese 20 Fragen sind Resultat jener (im niederlandischen Fall 11) Faktoren, die fiir die Vorhersage
der Reintegrationswahrscheinlichkeiten die groRte Relevanz haben.?*
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Abbildung 4: Maske fiir Beraterinnen bei der niederlandischen Arbeitsvermittiung

Chance at work resumption

Profile Menu W 83%
Factor Diagnosis Indication
Age i |
Years employed in last job O
Problems understanding Dutch |
Views on return to work I}
Feeling too ill to work O
Job search behaviour: contact with employers |
Job search intention Hindering O
External variable attribution |
General work ability |
Physical work ability O

> Mental work ability Hindering O

Quelle: Wijnhoven und Havinga (2014)

2.3. Zusammenfassung der internationalen Erfahrungen mit Profiling
Wie bereits erwahnt, fallt es auf, dass nach mehr als 25 Jahren Erfahrungen zwei Drittel der OECD
Lander statistisches Profiling nicht(!) nitzen; manche Lander wie etwa Deutschland und die
Schweiz haben (Pilot-)Versuche mit Profiling gestartet, sind aber wieder davon abgekommen.
Welche Schliisse sollten daraus gezogen werden? Es ist offensichtlich auch nach beinahe drei Jahr-
zehnten noch immer nicht in einem befriedigenden Ausmal? gelungen, die mit Profiling in Zusam-
menhang stehenden Probleme (Schatzgenauigkeit, Profiling-Ergebnisse nutzen fiir die Zuweisung
zu Programmen, Beraterlnnen-Widerstdnde, etc.) so zu l6sen, dass die mit diesem Instrument ver-
bundenen Vorteile die Kosten der Datenaufbereitung, -wartung, -aktualisierung, der Schulung von
Beraterlnnen, etc. eindeutig Giberragen.

Diese Erkenntnis stellt den internationalen Erfahrungsrahmen fiir die Uberlegungen zur Einfiih-
rung von Profiling in Osterreich dar.

2.4. Die Umsetzung von Profiling im AMS durch Synthesis Forschung Ges.m.b.H: Eine grof3e

Blackbox!

Abgesehen von Vorldufern?>, hat die aktuelle Debatte zum Profiling im AMS etwa im Jahr 2016
begonnen.?® Die Synthesis-Forschung Ges.m.b.H. wurde beauftragt, ein , Integrationschancen-
Prognosemodell zur Kundensegmentierung im AMS” zu entwickeln. In einer sehr knappen Dar-
stellung auf nicht einmal 10 sparlich beschriebenen Seiten wurde die methodische Vorgangsweise
— fiir die breitere Offentlichkeit zuginglich — dokumentiert.?’ Demnach hat Synthesis ein ,Modell
zur Prognose der regionalspezifischen Arbeitsmarkt-Integrationschancen von vorgemerkten
Arbeitslosen“?® mittels logistischer Regressionen geschitzt, wobei das Modell persénliche Merk-
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male (Geschlecht, Alter, Staatsbiirgerschaft, Ausbildung, Betreuungspflichten, gesundheitliche Ein-
schrankungen), den bisherigen Erwerbsverlauf und den aktuellen Geschaftsfall (hier werden bis-
heriger Beruf, Ausmal} der Beschaftigung, Haufigkeit und Dauer von AMS-Geschaftsfallen, etwai-
ger MaBnahmeneinsatz und Typ des regionalen Arbeitsmarktgeschehen) berticksichtigt. Von ca.
1,2 Mio. AMS-Geschéftsfallen im Jahr konnten im Basismodell?® nur fiir ca. 440.000 Fille ,,voll
valide Schitzungen“3° durchgefiihrt werden, weil nur fir diese Personen im Zeitraum von 4 Jahren
vor Arbeitslosigkeit llickenlose Informationen zur Verfligung standen (dies ist eine wichtige
Information fir die Beurteilung der Treffergenauigkeit bzw. Prazision der Schatzungen). Als
Zielkriterien, die die ,,gelungene Integration” darstellen sollen, wurde (1) in der kurzfristigen
Perspektive angenommen, dass im Zeitraum von 7 Monaten 3 Monate in ungeforderter Be-
schaftigung verbracht wurden; und (2) wurde in der langfristigen Perspektive von 6 Beschaftig-
ungsmonaten im Zeitraum von 24 Monaten ausgegangen. Die Segmentierung der Arbeitslosen
wurde schlieBlich — ,,unter Berlicksichtigung der Trefferquote”, wie es in der Darstellung heillt —
folgendermalien vorgenommen: Die Gruppe mit hohen Integrationschancen ergibt sich aus den
Personen, bei denen der Wert der kurzfristigen Integrationschancen bei liber 66% liegt; bei jenen
mit niedrigen Chancen liegt die Wahrscheinlichkeit, das langfristige Kriterium zu erreichen, bei
weniger als 25%. Die restlichen Personen bilden die mittlere Gruppe ab.3!

Abbildung 5: Schatzergebnisse, logistische Regression,
Basis-Population

BE_INT
= (0,10
— 0,14 x GESCHLECHT_WEIBLICH
— 0,13 x ALTERSGRUPPE_30_49
— 0,70 x ALTERSGRUPPE_50_PLUS
+ 0,16 x STAATENGRUPPE_EU
— 0,05 x STAATENGRUPPE_DRITT
+ 0,28 x AUSBILDUNG_LEHRE
+ 0,01 x AUSBILDUNG_MATURA_PLUS
_ 0,15 x BETREUUNGSPFLICHTIG
0,34 x RGS_TYP_2
0,18 x RGS_TYP_3
0,83 xRGS_TYP_4
0,82 x RGS_TYP_S
— 0,67 x BEEINTRACHTIGT
+ 0,17 x BERUFSGRUPPE_PRODUKTION
— 0,74 x BESCHAFTIGUNGSTAGE_WENIG
+ 0,65 x FREQUENZ_GESCHAFTSFALL 1
+ 1,19 x FREQUENZ_GESCHAFTSFALL 2
+ 1,98 x FREQUENZ_GESCHAFTSFALL_3_PLUS
— 0,80 x GESCHAFTSFALL_LANG
— 0,57 x MN_TEILNAHME_1
~ 0,21 x MN_TEILNAHME_2
— 0,43 x MN_TEILNAHME_3)

Quelle: Synthesis (2018) 11
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In der vorangegangen Abbildung 5 ist ein Schatzergebniss (von sehr, sehr vielen) abgebildet, das
die kurzfristigen Integrationschancen der Basispopulation zeigt: Bezogen auf eine Referenzgrup-
pe3?, fur die die kurzfristige Integrationschance bei 52% liegt (die Konstante von 0,10 wurde
logistisch transformiert), zeigt sich etwa, dass die Merkmale Geschlecht, Alter 30-49 und tiber 50
Jahre, aus einem Drittstaat, etc. die Integrationschancen verringern; eine Ausbildung Gber dem
Pflichtschulniveau, aus der EU kommend oder im Produktionssektor vorher beschaftigt, etc.
verbessern hingegen die Chancen, kurzfristig einen Job zu finden. Bleiben alle anderen Merkmale
gleich und es dndert sich beispielsweise nur das Geschlecht (der Geschaftsfall besteht aus einer
Frau, alles ander gleich), dann ist ein Wert von 0,14 abzuziehen, sodass sich die Integrations-
wahrscheinlichkeit geringfligig auf 49% vermindert. Damit wird eine empirisches Faktum festge-
stellt, das die Diskriminierung von Frauen am Arbeitsmarkt zeigt. Ob das AMS daraus ,diskriminier-
ende Schliisse” zieht, ware eine ganz andere Frage. Das Kriterium , Altersgruppe 50+“ wiederum
reduziert die Wahrscheinlichkeit auf kurzfristige Wiedereingliederung sogar auf 35% (-0,70). Mit
diesem Schatzergebnis lasst sich allerdings nicht sinnvoll erklaren, warum etwa ein Universitatsab-
schluss keinen Einfluss auf die Integrationschancen haben sollte oder warum eine héhere Fre-
guenz an Geschaftsfallen im Zeitraum von 4 Jahren die Wiederbeschaftigungswahrscheinlichkeit
derart nach oben treiben sollte (+1,98). Die letzte Variable hat offensichtlich das falsche Vor-
zeichen, was von Synthesis unkommentiert bleibt.

Tabelle 3 Geschiaftsfille 30.4.2016 mit Integrationschancenwerten des Modells 2019

Zahl der Median fiir die  Anteil der Geschiftsfille im Bereich®
Geschafts- jeweilige Zielfunktion
fille kurzfristig langfristig »Ce »Be »Ac
Gesamte einbe- 446.229 16% 38% 33% 61% 7%
zogene Population
Frauen 201.901 17% A0% 29% 65% 6%
Manner 244 328 15% 36% 36% 57% 7%
Alter
bis 18 Jahre 18.509 12% 36% 25% 74% 1%
19 bis 29 Jahre 118.678 23% 52% 15% 78% 7%
30 bis 49 Jahre 198.861 18% 42% 28% 65% 7%
50 Jahre u. dlter 110.181 6% 17% 62% 32% 6%
Bundeslander
Burgenland 11.994 16% 38% 32% 63% 5%
Karnten 30.274 19% A2% 28% 62% 9%
Niederdsterreich 69.100 16% 39% 32% 65% 4%
Oberdsterreich 51.214 19% A4% 25% 71% 1%
Salzburg 21.136 34% 60% 14% 63% 23%
Steiermark 54.181 19% A2% 27% 66% 6%
Tirol 32.996 43% 67% 13% 57% 29%
Vorarlberg 14.395 25% 50% 20% 67% 13%
Wien 160.939 9% 27% 46% 53% 1%
*  Die Zuordnung zu Wert (Arbeitsmarkt- s Bereich »Ca; [C-Wert o Bereich =A«: IC-Wert
den Bereichen (Segmen- chance) in den verschie- bei langfristiger bei kurzfristiger
tierung) folgt dem IC- denen Zielfunktionen: Perspektive < 25% Perspektive > 66%
» Bereich =B«: Rest-
gruppe

Quelle: Synthesis (2019a) 16
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Die vorangegangenen Tabelle 3 soll einen Einblick in die Stabilitat der Schatzergebnisse von
Synthesis in Bezug auf die Zuordnung zu den Gruppen mit niedrigen (,,C-Bereich”) und mit hohen
(,A-Bereich”) Reintegrationschancen geben. Die Verteilung fir die valide schatzbaren Personen-
gruppen zeigt, dass 33% zur Gruppe mit niedrigen und 7% zur Gruppe mit hohen Integrations-
chancen zahlen. Das ist insofern interessant, als die Verteilung 3 Monate zuvor noch 4% zu 32%
lautete.?® Ob diese drastische Anderung eines wichtigen Hauptergebnisses auf methodische An-
derungen zurlickzufihren ist, wird aus den Unterlagen nicht deutlich. Dariber hinaus interessant
sind die groRen regionalen Unterschiede in der Verteilung Arbeitsmarktgruppen, insbesondere
zwischen Wien und Tirol.

2.4.1. Kritik am AMS-Profiling-Ansatz
Die Kritik daran, wie das AMS Profiling bisher implementiert hat, ist vielfaltig: Sie reicht vom Vor-
wurf der intransparenten Vorgangsweise, der Diskriminierung einzelner Gruppen, der Anwendung
von Kiinstlicher Intelligenz ohne sozialwissenschaftliche Begleitung, der fehlenden Einbindung von
Betroffenen (Beraterlnnen, Arbeitslose), des mangelhaften Datenschutzes, der Verletzung von
Grundrechten durch die Verwendung von Algorithmen, etc. Nachfolgend wird v.a. auf technische
Aspekte eingegangen.

Mangelnde Transparenz
Auch wenn AMS-Vorstand Kopf nicht miide wird, das Gegenteil zu behaupten3*: Das AMS-Profiling
wurde bisher vollig intransparent entwickelt und implementiert, jegliche Standards (etwa des wis-
senschaftlichen Arbeitens) wurden dabei ignoriert. Dies hat eine Gruppe von Wissenschafterlnnen
der TU Wien, der WU Wien und der Uni Wien vor kurzem erst auch recht deutlich zum Ausdruck
gebracht:

LImmer wieder wurde seitens des AMS von Transparenz in Bezug auf den AMS-Algorith-
mus gesprochen. Ob und inwiefern Transparenz in einem produktiven Ausmal} vorliegt,
misst sich daran, inwieweit ein wissenschaftlicher Diskurs moglich ist, der auf belegbaren
Fakten und Daten basiert. Echte Transparenz wiirde bedeuten, dass ebendiese belegbaren
Fakten und Daten seitens des AMS bereitgestellt werden. Leider wurde dem bisher nicht in
zufriedenstellender Weise nachgekommen: Von den 96 Modellvarianten, die sich zu dem al-
gorithmischen System biindeln, wurden nur zwei veréffentlicht, und eine davon erst auf An-
frage. Auch die entsprechenden Fehlerquoten der 96 Modellvarianten sind weitestgehend
unbekannt.

Dass es Uberhaupt eines regen Schriftverkehrs und mehrerer Anfragen bedarf, um auch nur
einen Bruchteil der benétigten Informationen zu erhalten, ist unzumutbar und widerspricht
dem Postulat der Transparenz. Vielmehr sollte das AMS als Trager von offentlicher Verant-
wortung der versprochenen Transparenz eigeninitiativ nachkommen und Anstrengungen un-
ternehmen, die entsprechenden Modellvarianten, Daten und Fakten belegbar, nachvollzieh-
bar und hinreichend anonymisiert aufzubereiten, um eine Analyse im Zuge eines breiten de-
mokratischen Diskurses zu ermoglichen. Die Beurteilung, inwieweit Transparenz fiir eine
ausreichende wissenschaftliche Debatte vorliegt, obliegt der Wissenschaft und kann nicht
durch Behauptungen durch Verantwortliche des AMS auf ihren privaten Internet-Seiten er-
setzt werden. Derartige Veroffentlichungen auf privaten Kanalen sind nicht Gberprifbar und
unterliegen keiner angemessenen Kontrolle durch rechtsstaatliche Institutionen. Stattdessen
ist die Kommunikation auf den entsprechenden offiziellen Kanadlen des AMS, bei der echte
Transparenz gelebt werden sollte, zu fihren. 3>
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Den Autorinnen des Beitrages ist vollig Recht zu geben: Abgesehen von einer(!) 6ffentlich zugangli-
chen Publikation3®, die den methodischen Vorgang nur sparlich dokumentiert, sind keine weiteren
Informationen erhiltlich: Einmal spricht Herr Kopf von ,,7500 unterschiedlichen Teilmodellen“??,
ein anderes Mal von ,mehr als 90 verschiedenen Algorithmen“3® — wie viele sind es denn nun? Es
wurden mit der erwahnten Ausnahme keine Regressionsgleichungen, keine Teststatistiken, keine
Daten veroffentlicht. Das Methodenpapier von Synthesis schafft es, keine einzige wissenschaftli-
che Quelle, die das methodische Vorgehen in einen wissenschaftlichen Diskurs einbetten wiirde,
zu zitieren. Ist auch eine Leistung — die wahrscheinlich mit dem Selbstverstandnis des ,Unterneh-
mens Synthesis” in Zusammenhang steht: Es handelt sich ja It. Aussagen des langjahrigen wissen-
schaftlichen Leiters bei Synthesis um ein Unternehmen und keine wissenschaftliche Forschungs-
einrichtung, weshalb das genaue methodische Vorgehen (Schatzgleichungen, Teststatistiken, etc.)
gewissermaRen dem Betriebsgeheimnis unterliege und daher nicht veréffentlicht werden kénne.3®
Das gesamte publizierte Papier von Synthesis ist voll von ,Dezisionismus”, es werden standig Grup-
pen, Kategorien und Merkmale definiert, wobei man sich fragt: Warum so und nicht anders? Wa-
rum werden nur zwei Gruppen (jene mit guten und jene mit schlechten Integrationschancen) ge-
schatzt, und die eigentlich wichtige mittlere Gruppe ergibt sich blos als Residuum? Warum werden
die GruppengrolRen nicht nach Regionen ausgewiesen? Warum werden nur Ergebnisse flr jenes
Drittel an Geschéaftsfallen, die am besten dokumentiert werden kdonnen, veroffentlicht und nicht
auch fir die restlichen zwei Drittel mit ,partiell validen” Schatzergebnissen? Hangt es vielleicht da-
mit zusammen, die Treffergenauigkeit zu ,,verschénern“.# Am Ende bleibt sogar unklar, ob es sich
tatsachlich um Regressionsergebnisse handelt oder ob nur empirisch fiir einzelne Zellen (Perso-
nengruppen mit bestimmten Merkmalen) Werte fir die Vergangenheit ermittelt wurden und die
Gleichungen erst ex-post geschatzt wurden. Darauf gib es leider keine Antworten, weil diese auch
auf Nachfragen nicht zur Verfiigung gestellt wurden.*! Anscheinend ist ein Teil dieser Kritik bei
Synthesis sogar bereits angekommen, es wird in einem aktuellen Papier davon gesprochen, be-
troffenen Personen niederschwellig in den Entscheidungsprozess einzubinden, die Profiling-Ergeb-
nisse nur als ,,zweite Meinung“ zu werten und Transparenz herzustellen (,,Dariliber lohnt es (als
vertrauensbildenden MalBnahme gegeniiber der Zivilgesellschaft), Transparenz zu schaffen; Gber
den “Algorithmus’ selbst und die Befunde der Technikfolgenabschitzung.“4? Diese Einsicht kommt
spat und sie kommt einseitig, , ex cathetra” gewissermalien, von oben herab verkiindet!
Treffergenauigkeit
Die Brauchbarkeit und das Vertrauen in Profiling hdangen entscheidend davon ab, wie genau ge-
schatzt werden kann bzw. wie groRR der Schitzfehler ist (,false positive” und ,false negative”).*?
Synthesis gab bekannt, dass fir ca. 440.000 Geschaftsfalle (von insgesamt 1,2 Mio.) voll valide
Schatzungen moglich waren, die Trefferquote lag zwischen 80-85%.4* Allerdings wurden diese
Quoten nur fir Falle mit niedriger und mit hoher Integrationswahrscheinlichkeit bekannt gegeben.
Es darf vermutet werden, dass diese Trefferquoten niedriger fiir die mittlere Gruppe sind, aber
auch fur den grolRen Rest an Fallen mit lickenhaften Informationen (siehe FuRnote 37). Wenn also
von einer Fehlerquote von 20-40% ausgegangen wird, dann werden 240.000-480.00 Geschaftsfille
oder 180.000-360.000 Personen (von insgesamt ca. 900.000 Personen, die jahrlich arbeitslos wer-
den) falsch zugeordnet; d.h. es wird falschlicherweise angenommen, dass sie in einem bestimmten
Zeitraum in einem bestimmten ZeitausmaR beschaftigt sein werden (obwohl sie es nicht sind) und
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umgekehrt: Es wird angenommen, sie waren arbeitslos, sie sind aber beschaftigt. Flihrt man sich
diese absoluten Zahlen vor Augen, dann missen starke Zweifel am Nutzen von Profiling in der Ar-
beitsmarktpolitik aufkommen.

Diskriminierung
Diskriminierung kann zumindest auf drei Ebenen ansetzen:
(1) Sollte das AMS Personen, die sehr niedrige Chancen zur Wiedereingliederung in den Arbeits-
markt haben, bestimmte MaRnahmen und Programme vorenthalten, die aber die Beschaftigungs-
aufnahmen dieser Personen, zu vertretbaren Kosten, deutlich verbessern wiirden, dann ware das
ein klarer Fall von Diskriminierung. Bisher hat das AMS aber immer behauptet, dass diese speziel-
len Problemgruppen am Arbeitsmarkt in Zukunft keine Kurse und MalRnahmen erhalten sollen, die
fiir sie nicht wirken. Genannt wurden in diesem Zusammenhang Facharbeiterintensivausbildungen
und Sozialokonomische Betriebe. Das ware dann aber kein Problem, wobei in dieser sehr wichti-
gen Debatte die zentrale Kategorie ,Effektivitat einer MaBnahme fiir eine bestimmte Gruppe von
Arbeitslosen (Langzeitarbeitslose, Jugendliche, Alter, gesundheitlich Beeintrachtigte)” ist — siehe
dazu weiterfiihrend das nachfolgende Kapitel.
(2) Statistisches Profiling ist notwendigerweise mit dem Problem der , statistischen Diskriminie-
rung” verbunden, weil Personen, die einer Gruppe mit bestimmten Merkmalen (Frauen, Niedrig-
qualifizierte, Migrantinnen, etc.) angehoren, als ident betrachtet werden, was sie aber naturge-
maRk nicht sind. Sie weichen vom Durchschnitt etwa in Fragen der Motivation, der Arbeitsmarkt-
nahe, der Bildungsaffinitat, etc. ab.

“Unfortunately, statistical discrimination is an inherent feature of statistical profiling models.
Within the framework of a PES, profiling models estimate the probability of work resumption
for an individual by relying on average probabilities of the group to which the individual be-
longs. For instance, if migrants are on average less likely to resume work, than each individ-
ual migrant will be assigned a lower probability. In other words, average group characteris-
tics are assigned to an individual. That is exactly the definition of statistical discrimination. As
a result, migrants who find a job ex-post are more likely to have been wrongly classified ex-
ante as “high-risk” individuals compared to non-migrants. The other side of the coin is that
non-migrants are more likely to be wrongly classified as “low-risk” individuals than migrants.
This not only holds for migrants, but for all individual jobseekers belonging to a vulnerable
group such as older or low-educated jobseekers. Statistical discrimination cannot be avoided
completely, but more accurate models will suffer less from it. However, other types of profil-
ing, particularly caseworker-based profiling, but also rule-based profiling, are also prone to
(statistical) discrimination.”4°

(3) Eine Frage, die bisher vollig unter den Tisch gefallen ist bei den Diskussionen, ob Profiling zur

Diskriminierung bestimmter Arbeitsmarktgruppen fihrt, ist die folgende: Gibt es bei den AMS-Be-
raterlnen Vorurteile, diskriminieren sie? Wir wissen dazu interessanterweise tUberhaupt nichts, au-
Rer etwas an anekdotischer Evidenz, dass manche Beraterlnnen freundlicher, andere wieder weni-
ger freundlich mit Ihren Kundinnen umgehen; das Spektrum soll ja vom Sozialarbeiter bis zum
,Quasi-Sadisten” reichen, hort man. Genaueres ist leider, wie erwahnt, nicht verfiigbar. Ob schika-
noses Verhalten 6fter bei Menschen mit Migrationshintergrund, bei gesundheitlich Beeintrachtig-
ten, Frauen mit Betreuungspflichten, etc. vorkommt, weil die entsprechenden Beraterlnnen Vorur-
teile haben — das wissen wir leider alles nicht. Ungewdhnlich ware jedoch, wenn im AMS nur Men-

schen arbeiten wiirden, die vollig frei von diesen diskriminierenden Verhaltensweisen waren.
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AbschlieBend zum Thema der Diskriminierung sei noch ein Experte flir Arbeitsmarktdiskriminie-
rung, namlich Sendhil Mullainathan, zitiert, der erst kirzlich in der New York Times meinte: ,Bia-
sed Algorithms Are Easier to Fix Than Biased People — Racial discrimination by algorithms or by pe-
ople is harmful — but that’s where the similarities end ... Changing algorithms is easier than chang-
ing people: software on computers can be updated; the ‘wetware” in our brains has so far proven
much less pliable” *¢ Das Argument lduft im Wesentlichen darauf hinaus, dass in einem Programm
durch Anwendung desselben in vielen Durchgangen die diskriminierenden Effekte einfach zu iso-
lieren sind; im Gegensatz werden Menschen sehr ungern zugeben, dass ihr Verhalten diskrimie-
rend ist — weshalb sie diese zu verbergen suchen werden.

Weitere Kritikpunkte am AMS-Profiling-Zugang (Anwendung von Kiinstlicher Intelligenz ohne sozi-
alwissenschaftliche Begleitung, der fehlenden Einbindung von Betroffenen, mangelhafter Daten-
schutzes, Verletzung von Grundrechten durch die Verwendung von Algorithmen) werden in Kapi-
tel 4 behandelt.

3. Strategiewechsel in der Arbeitsmarktpolitik: Es geht um Targeting*’, also die Verbesserung

von Effektivitdt und Effizienz und nicht um Profiling!

3.1. Wofiir méchte das AMS Profiling verwenden?
Das ist die zentrale Frage, um die diese Arbeit kreist! Die Antwort lautet: Fir die Verbesserung von
Effektivitat und Effizienz des MalRnahmeneinsatzes. Ist das eine sinnvolle Vorgangsweise? Darauf
kann geantwortet werden: Nein! Weil Profiling dazu nichts Wesentliches beitragen kann. Fiir die
Beantwortung der Frage, ob ein Programm fiir bestimmte Arbeitslose wirkt oder nicht — dafir
braucht man keine Profiling. Das AMS hat also einen Umweg gewahlt, der nicht hilfreich ist. Besser
ware es gewesen, das Problem direkt anzugehen: Wie kénnen die MaBnahmen fiir Arbeitslose mit
besonders geringen Reintegrationschancen am Arbeitsmarkt effektiver gestaltet werden? Oder
anderes gefragt: Sitzen die richtigen Personen in den richtigen Kursen und ist das Design der Kurse
derart, dass Effektivitat vor allem fiir ,,hard to place people” gewahrleistet ist?
Die bisherigen Aussagen des AMS zu der eingangs gestellten Frage, woflr Profiling eigentlich ge-
nau verwendet wird, lassen jedoch viele Aspekte im Unklaren — wie nachfolgende Darstellung
deutlich machen soll.

,Wir wollen das AMS effizienter machen. Wir forschen schon lang zu verschiedenen Dingen.
Es geht darum zu schauen, welche FérdermalRnahmen wie wirken. Wir haben in der Vergan-
genheit immer wieder auch teure Forderinstrumente flir Menschen verwendet, die relativ
wenig Output hatten. Auf der anderen Seite haben wir sicher auch immer wieder Férderin-
strumente fir Menschen genutzt, die mit hoher Wahrscheinlichkeit auch allein eine Arbeit
gefunden hatten. Wir werden zusehends gemessen an der Frage, wie effizient wir sind, und
auch uns ist das ein Anliegen. Mit modernen wissenschaftlichen Methoden kénnen wir das
besser erfiillen ... Die Idee ist, bestehende Forderinstrumente bei unterschiedlichen Gruppen
unterschiedlich einzusetzen. Facharbeiterintensivausbildungen sind zum Beispiel in der
Gruppe der sehr arbeitsmarktfernen Personen im Verhaltnis zu den Kosten wenig effektiv ...
Wir haben erfahren, dass wir mit deutlich reduzierten Kosten im Rahmen dieses Program-
mes [eines Beratungs- und Betreuungsformates, Anmerkung K.B-St.] dhnlich viele Menschen
in Beschaftigung bringen wie mit langfristigen und oft teuren Ausbildungsprogrammen.“4®
,Wir wollen daher Mittel von der Férderung befristeter Beschiftigung [hier sind SOBs ge-
meint, Anmerkung K.B-St.] und Qualifizierung fiir arbeitsmarktferne Personen umschichten
zur Férderung von Einrichtungen zur intensiven Betreuung dieser Personen.“4

18



Wien, Marz 2020

Zum Kerngeschaft des AMS gehort es, die richtigen Arbeitslosen in die richtigen Kurse, Programme
und MaRRnahmen zu bringen. Diese Konzeption von aktiver Arbeitsmarktpolitik gibt es seit dem
AMFG 1968. In diesem Lichte miissen die, Gberraschend offenen Aussagen des AMS-Vorstandes
Kopf als bestlirzend bewertet werden: Er stellt doch tatsachlich nach tGber 50 Jahren Instrumen-
teneinsatz fest, dass das AMS schauen misse , welche FordermalRnahmen wie wirken” und dass
,bestehende Forderinstrument bei unterschiedlichen Gruppen unterschiedlich” eingesetzt wiir-
den. Dass teure MalRnahmen ,wenig Output” brachten. Dass es Mitnahmeeffekte gabe. Dass ,,mo-
derne wissenschaftliche Methoden” bessere Antworten auf diese Fragen liefern wiirden. Und dass
mit ,deutlich reduzierten Kosten ... dhnlich viele Menschen in Beschaftigung” gebracht werden
kénnen.”® Dazu wiare festzuhalten: Standard-Arbeitsmarktevaluierungen, die etwa Matching-Me-
thoden anwenden, gibt es in den USA seit den 1970er Jahren, aber vielleicht erst kiirzlich im AMS.
Wenn ein sehr viel billigeres Programm dieselben Wirkungen entfaltet wie ein teures Programm,
warum ist man im AMS darauf nicht schon frither gekommen? Gibt es wirklich ,,Hardcore” Evaluie-
rungsergebnisse dazu, dass BBEN dieselben Effekte generieren wie SOBs (es gibt sich nicht, siehe
unten) oder sind es nur die Ublichen ,,Brutto-Beschaftigungsaufnahmen“!. Versucht man die Aus-
sagen ernst zu nehmen, dann kann man sich des Eindruckes nicht erwehren, das AMS habe gerade
sein Kerngeschaft entdeckt. Eigentlich eine, wie gesagt, bestiirzende (Selbst-)Erkenntnis!

Was wurde dartber hinaus vom AMS zur oben gestellten Frage bekanntgegeben?

e Im Zentrum der Forderung soll in Zukunft die Gruppe mit mittleren Integrationschancen stehen,
fiir jene mit niedrigen Chancen soll es nicht mehr alle (teuren) Férderprogramme geben. Die
bisherige Zielgruppenlogik soll allerdings beibehalten werden, was u.a. dazu fihrt, dass alle Ju-
gendlichen in die mittlere Gruppe eingereiht werden. Auch fiir Altere iiber 50 Jahren und Perso-
nen mit gesundheitlichen Beeintrachtigungen soll die Einteilung in drei Chancengruppen nicht
gelten.

e Arbeitslose mit niedrigen Integrationschancen sollen (in der Pilotphase) zur personlichen Stabi-
lisierung 12 Monate v.a. durch ,Beratungs- und Betreuungsleistungen neu (BBEN)“ extern be-
treut werden. Dabei missen diese Personen dem Arbeitsmarkt zur Verfligung stehen, also sich
auf Jobangebote bewerben. Sie kbnnen auch andere AMS-Programme besuchen, wenn das
»,passender und arbeitsmarktpolitisch zweckmaRiger” erscheint. Wenn es sich bei diesen Perso-
nen nicht um arbeitsmarktpolitische Zielgruppen handelt, dann kénnen diese nicht in Sozialoko-
nomischen Betrieben betreut werden; auch Facharbeiterintensivausbildungen sind fir sie nicht
méglich.>?

e Im Endeffekt wird sich fir ca. 5-10% der Personen mit niedrigen Integrationschancen das Ange-
bot an Férderungen um zwei MaRnahmen (SOB, Facharbeiterintensivausbildungen) reduzieren.

e Die Letztentscheidung, was mit den Arbeitslosen in den einzelnen Segmenten gemacht wird,
bleibt beim Berater bzw. bei der Beraterin; AMAS, also Profiling, soll nur eine ,,zweite Meinung”
darstellen.

e Die Hoherstufung von Personen mit niedrigen Integrationschancen durch die BeraterlIn ist im-
mer dann moglich, wenn ,,durch die in Aussicht genommene Férderung eine entsprechende Er-
héhung der Integrationschancen erwartet” wird.>® Eine Herabsetzung der Arbeitsmarktchancen
von mittel/hoch auf niedrig kann nur erfolgen, wenn davor ein externer Perspektivencheck

durchgefiihrt wurde (siehe unten).>*
19



Wien, Marz 2020

e Darliber hinaus kann die Forderintensitat bei einzelnen MaRnahmen (etwa der Eingliederungs-
beihilfe) nach mittelfristigen Integrationschancen abgestuft werden — dabei gilt die Regel: Je
geringer die Chance, desto héher die Beihilfe.>>

3.2. Effektivitat und Effizienz in der 6sterreichischen Arbeitsmarktpolitik: Bisherige Evaluie-
rungsergebnisse fiir besondere Problemgruppen
3.2.1 Die grundlegende Problemstellung

Die eigentliche Problemstellung in der Arbeitsmarktpolitik sollte , Targeting” heiRen und nicht ,,Pro-

filing”; es sollte darum gehen, effektive Kurs- und MaBnahmenprogramme zu schaffen, in denen die

richtigen Arbeitslosen sitzen, also Personen, bei denen die Nettokosten (Ertrage minus Kosten) der

Programmteilnahmen maximal sind. Bei der gesamten Diskussion zur Wirksamkeit der aktiven Pro-

gramme steht im Hintergrund die eigentlich unklar formulierte , Zielfunktion” (Was soll erreicht wer-

den?) fur die AMS-Beraterlnnen.>® Denn dadurch ergibt sich das Problem, dass nicht klar ist, was der
folgenden Satz eigentlich bedeuten soll: Fir eine arbeitslose Person ,,zahlt sich eine bestimmte In-
tervention nicht aus” — was ist damit genau gemeint? Ist mit zu ,teuer” eigentlich ,ineffizient” ge-
meint? Gegenwartig weisen jedenfalls die Beraterinnen ihre Kundinnen nach ihren bisherigen Er-
fahrungen auf MalRnahmen hin zu, ohne recht zu wissen, welche dieser Interventionen erfolgreich
bzw. nicht erfolgreich waren. Beraterlnnen haben in der Regel keine Zeit, Evaluierungsstudien zu
lesen. Es gibt auch keine Nachverfolgung der Wirkungen von einzelnen Programmen und Kursen.

Die Beraterlnnen-Entscheidungen sind abhangig von budgetaren Gegebenheiten, die sich in der Ver-

fligbarkeit von Kursen ausdriicken, von Zielvorgaben und beispielsweise dem Gefihl, eine Mal3-

nahme ware etwa zu teuer fiir einen ,,Problemfall®, ,weil sie ohnehin nichts bringt”. Die Grenzen
von Effektivitdt und Effizienz als die wichtigsten Entscheidungskriterien verschwimmen dabei zur

Unkenntlichkeit. Was ware in dieser Situation eine effiziente Vorgangsweise? Sollten bestimmte

Personen Uiberhaupt keine MalBnahmen mehr bekommen? Sollten die Kundlnnen segmentiert wer-

den? Diese Fragen lassen sich im gegenwartigen Regime nicht eindeutig beantworten. Eine einfache

Zuweisungsregel ware die folgende: ,Weise so in MalRnahmen zu, dass die Fiskalbilanz fir die Teil-

nahme an einzelnen Kursen und Programmen aus Sicht der 6ffentlichen Hand maximiert wird!“ D.h.

die wahrscheinlichen Zahlungen fiir aktive und passive Leistungen (die bei langzeitarbeitslosen Per-

sonen sehr hoch sein kénnen) sollen minimiert und die Rickfliisse aus Beschaftigungsaufnahmen
sollen maximiert werden. In dieses Kalkiil gehen MalRnahmenkosten, die Effektivitdt einzelner MaR-
nahmen fiir einzelne, arbeitslose Personen (Beschaftigungstage), wahrscheinliche Kosten fiir pas-
sive MalRnahmen (wie Arbeitslosengeld, Notstandshilfe, etc.) und Riickflisse fur die offentliche

Hand (Steuern/Sozialversicherungs-Beitrage flr erzielte Einkommen) ein. Bei dieser Regel stellt sich

also nicht die Frage, ob flir bestimmte Gruppen viel oder wenig unternommen wird; die Zuweisungs-

regel wiirde diese Entscheidung Gibernehmen! Gegenwartig konnen Beraterinnen nicht nach dieser

Regel entscheiden, weil ihnen schlicht und einfach eine Vielzahl von Informationen fehlen.

3.2.2. Beratungs- und Betreuungseinrichtungen (BBEN)
Vor diesem Hintergrund ist die Aussage des AMS-Vorstandes Kopf interessant, dass namlich mit
sehr glinstigen Interventionen - gemeint waren neue Beratungs- und Betreuungseinrichtungen,
BBEN -, die etwa 1/10 von teuren Programmen wie SOB und GBP kosten, dhnlich hohe Wirkungen
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erzielt werden konnen. In diesem Zusammenhang stellt sich die Frage, ob es dazu harte Evaluie-

rungsergebnisse gibt? Die Antwort lautet: Nein! Denn diese Aussage bezieht sich auf Beschafti-

gungsaufnahmen (Stichwort: Bruttoeffekte), die aber nicht mit richtigen Wirkungs-Evaluierungser-
gebnissen - die nur Gber Kontrollgruppenanalysen moglich sind; Stichwort: Nettoeffekte - ver-
wechselt werden diirfen. Der Grund ist einfach: Beschaftigungsaufnahmen etwa 3, 6 oder 9 Mo-
nate nach MalRnahmenteilnahmen kénnen auf Programmwirkungen zurlickzufiihren sein, sie mis-
sen aber nicht; sie konnten auch das Resultat von konjunkturellen oder regionalen (eine grolRe

Firme geht beispielsweise in Konkurs) oder anderen Einfllissen sein. Erst wenn die Nachkarrieren

der Teilnehmerinnen mit jenen der Kontrollgruppen, also den ,statistischen Zwillingen” verglichen

werden, kann man von kausalen Wirkungen sprechen. Diese Fehlinterpretation von Beschafti-
gungsaufnahmen als MaRnahmenerfolg zieht sich leider durch die alltagliche Praxis des AMS. Je-
denfalls bezieht sich die oben zitierte Aussage von Kopf auf AMS-Analysen®’ in einem friihen Sta-
dium der Pilotphase: Diese Bruttoergebnisse zeigten Beschaftigungsaufnahmen 3 Monate nach

Beendigung der BBEN-Teilnahmen von ca. 33%, was fiir diese Problemgruppe einen sehr hohen

Wert darstellt; allerdings waren bei mehreren Tausenden Teilnahmen nur ein Bruchteil (von etwa

20%) ,,auswertbar”, was Zweifel an der Verlasslichkeit dieser Zahl aufkommen lasst. Spatere Er-

gebnisse aus dem DWH fiir die Jahre 2018 und 2019 (3, 6, 9 Monate nach MaRnahmenende) zei-

gen, je nach gewahltem Zeitraum, weit niedrigere Werte fiir ,,nicht geforderte Beschaftigung” im

Bereich von 5-18% aller Abgdngerinnen aus BBEN. Werden etwas spezifischer Problemgruppen mit

Mehrfachbelastungen (Alter Gber 45 Jahre, Behinderung, max. Pflichtschule, AL vorangegangen

Arbeitslosigkeitsdauer tiber 1 Jahr) verglichen, die 2018 entweder in einem SOB oder in BBEN wa-

ren, dann zeigt sich fiir den Bestandswert 6 Monate nach MaRnahmenteilnahme: Nach BBEN-Teil-

nahme liegt der Wert von allen Teilnahmerlnnen bei 7,13% in nicht geférderter Beschaftigung, bei

SOB-Teilnahmen hingegen bei 14,6%.°8 Dieses Ergebnis widerspricht der Aussage vom AMS-Vor-

stand Kopf hinsichtlich der Wirkungen, allerdings bleibt die Tatsache, dass SOBs sehr viel teurer als

BBEN sind.

Uber diese AMS-Analysen mittels DWH hinaus sind bisher zu den BBEN nur zwei externe Untersu-

chungen gemacht worden:

e Eine Art Monitoring der MaBnahmenumsetzung, die allerdings keine klassische Wirkungsana-
lyse darstellt.>® Es wurden dabei 14 telefonische Interviews mit AMS-Leiterlnnen bzw. —Berate-
rinnen und Tragervertreterinnen, Online-Befragung mit 375 AMS-Beraterinnen und telefoni-
sche Befragungen mit 304 BBEN-Teilnehmerlnnen durchgefiihrt. Dabei ging es fiir die Teilneh-
merinnen in den BBEN, die multiple Vermittlungshindernisse aufwiesen, um die persénliche
Stabilisierung, die Starkung und Aktivierung des Selbsthilfepotenzials, um die Erhéhung der
Chancen fir die perspektivische(!) Integration in den Arbeitsmarkt und die Unterstiitzung beim
Ubergang in das addquate Sozial- und Versorgungssystem.®° Die Teilnahme an BBEN war in der
Pilotphase freiwillig, was wahrscheinlich dazu flihrte, dass besonders motivierte Langzeitar-
beitslose teilnahmen. Es kam zu einer Entlastung von AMS-Beraterinnen in Bezug auf besonders
schwierige Problemgruppen®?, die fiir 12 Monate in den BBEN verbleiben konnten.

e Und eine Fiskalanalyse des WIFO®2zeigt, dass die BBEN-Teilnehmerlnnen in der Pilot-RGS ldnger
arbeitslos, weniger in unselbststandiger Beschaftigung und weniger erwerbsaktiv waren als

Nicht-Teilnehmerlnnen in der Pilot-RGS. Das AMS ersparte sich in der Pilotphase Ausgaben fiir
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SOB, GBP, SOBU und sonstige BBE, diese Kostenersparnis wurde aber durch Mehrausgaben fiir

BBEN deutlich liberschritten, sodass es zu einem Mehraufwand von € 168-444 pro BBEN-Ziel-

gruppenperson kam. Dieser negative Wirkungsvergleich fiir die BBEN konnte mit Anlaufschwie-

rigkeit, aber auch mit dem Umstand zu tun haben, dass die AMS-Beraterinnen fiir Personen mit

multiplen Vermittlungshemmnissen, die nicht in BBEN waren, mehr Zeit zur Verfligung hatten.

3.2.3. Friihere Evaluierungsergebnisse zur Wirksamkeit von Programmen fiir besonders
schwierige Problemgruppen am Arbeitsmarkt

State of the Art-MalRnahmenevaluierungen zeigen ein gemischtes Bild der kausalen Wirkungen

von aktiver Arbeitsmarktpolitik in Osterreich.®® Manche Programme wirken nicht fiir den Durch-

schnitt, d.h. etwa im Vergleich einer Nachbeobachtungsperiode von 3 Jahren hat die Kontroll-
gruppe beispielsweise mehr Tage an ungeforderter Beschaftigung und weniger Tage in Arbeitslo-
sigkeit verbracht; oder sie wirken im Durchschnitt der Teilnehmerlnnen, mit entsprechenden Ef-
fekten auf Beschaftigung, Arbeitslosigkeit und Einkommen. Fast nie wirken die Programme fiir nie-
manden, Effektheterogenitat ist also haufig der Fall, d.h. die Programme wirken unterschiedlich
fiir Manner und Frauen (fiir diese sind haufig positive Effekte festzustellen), Jugendliche und Al-
tere, gering und héher Qualifizierte, Inlanderlnnen und Auslanderinnen, etc.

Frithe Evaluierungen des gesamten Férderprogrammes des AMS®* zeigten etwa, dass sich die

durchschnittlichen positiven Beschaftigungswirkungen von Qualifizierungsprogrammen erst am

Ende einer drei jahrigen Nachbeobachtungsperiode einstellen, bei Kurskostenbeihilfen (Weiterbil-

dungen, die auf Initiative der Arbeitslosen zuriickgehen) ist dies bereits nach 1,5 Jahren der Fall.

Dies gilt auch fiir Sozialkonomische Betriebe, also 6ffentliche Beschaftigungsprogramme fir

Problemgruppen, die, im internationalen Vergleich betrachtet, erfreulich erfolgreich zu sein schei-

nen. Bei der Eingliederungsbeihilfe wiederum (hier handelt es sich um eine zeitlich befristete

Lohnsubvention) sind etwa 50% Mitnahmeeffekte zu beriicksichtigen (in diesen Fallen ware eine

Einstellung des Arbeitslosen auch ohne Férderung erfolgt); diese Forderung wirkt v.a. bei dlteren

Arbeitslosen und bei Frauen.®®

Welche Ergebnisse gibt es aber fiir die in unserem Zusammenhang besonders relevante Gruppe

der Personen mit multiplen Problemlagen (Langzeitbeschiftigungslose, Altere, Behinderte, Unqua-

lifizierte, etc.)? Interessanterweise ist die Evaluierungsevidenz zu diesen Gruppen vergleichsweise

,dinn”, weil in Matching-Analysen die Wirkungen meist nur nach Geschlecht und Alter differen-

ziert werden. Zwei Ausnahmen seien hier kurz zitiert:

e Wihrend eine frithere Untersuchung® der Sozialdkonomischen Betriebe (SOB) noch zu dem Er-
gebnis kam, dass dieses Programm fiir Niedrigqualifizierte (maximal Pflichtschulabschluss) im
Gegensatz zu hoher qualifizierten Arbeitslosen durchaus zu positiven Beschaftigungseffekten
gegeniber einer Kontrollgruppe fiihrt, kommt eine rezentere Studie®” zum gegenteiligen Ergeb-
nis: Hier zeigen sich die starkeren positiven Effekte bei hohem Bildungsniveau, aber interessan-
terweise auch bei Langzeitarbeitslosen. Daraus folgt fiir die Wirkungen von SOBs: Nach dieser
neueren Untersuchung sind diese Programme nicht sehr wirksam, was die Tage in ungeférder-
ter Beschaftigung betrifft, womit auch ihre Fiskalbilanz negativ ist. Dieses Ergebnis ist dem AMS
schon seit mehreren Jahren bekannt, man hat bisher jedoch darauf noch nicht reagiert - etwa in
Form von Anderungen in den Férderrichtlinien.
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e Fir die Gruppe der gesundheitlich beeintrachtigten Arbeitslosen in Oberdsterreich haben
WIFO/Prospect 2017 eine Untersuchung®® zu den Nettoeffekten der Programmteilnahmen ge-
macht, mit sehr dhnlichen Ergebnissen wie fiir alle Arbeitslosen: Die Wirkungen sind insgesamt
sehr schwach, sie nehmen aber lGber den Nachbeobachtungszeitraum hin zu. Wenn das ersten
Jahr des Forderbeginns (und damit der Lock-in-Effekt) vernachlassigt wird — damit werden die
Ergebnisse etwas positiver dargestellt — dann zeigen im 2. und 3. Jahr Kurskosten, Beratungs-
und Betreuungseinrichtungen und SOB/GBP schwach positive Wirkungen, bei den Eingliede-
rungsbeihilfen fallen die Effekte mit + 72,8% (oder +160 Tagen) deutlich aus.

In die Richtung der beiden letztgenannten Evaluierungen sollte verstarkt weiter geforscht werden,

um die Programmwirkungen der Personen mit multiplen Vermittlungshemmnissen zu verbessern.

3.3. Die Erfahrungen in der Schweiz mit , Statistical Assistance for Programme Selection
(SAPS)“

In der Schweiz wurde am Beginn der 2000er Jahre der Versuch unternommen, die Zuweisung von

Arbeitslosen zu Programmen der aktiven Arbeitsmarktpolitik mit Hilfe von statistischen Methoden

so zu unterstiitzen, dass jene Personen in den MalRnahmen sitzen, fir die die ,,outcomes” maximal

sind.

“One possible technique is based on the idea that we want to compare the employment of
one person in programme A with the one of a similar person in programme B, where simi-
lar means that the two persons should be identical with respect to all characteristics that
matter for their employability as well as their selection into programmes. Conditional on all
these characteristics, there is no selection bias. Therefore, conditional on these characteris-
tics, the labour market outcomes of participants in programme A and programme B can be
compared to judge the impact of programme A versus B. Such an estimation technique,
however, is only applicable if a very rich data set including all variables that affected both
programme assignment and labour market outcomes is available.”®®

Die nachfolgende Tabelle 4 zeigt die Ergebnisse einer simulierten Reallokation der Teilnehmerin-

nen an Gruppen von arbeitsmarktpolitischen Programmen in der Schweiz: Es wird die aktuelle Ver-
teilung auf die Programme (,,Actual Allocation®) verglichen mit einer zufalligen und verschiedenen
Varianten von optimalen Verteilung — in Bezug auf die Ergebnis-Variablen Beschaftigung und Ein-
kommen. Der obere Teil der Tabelle zeigt die Verteilung der Teilnehmerinnen auf die verschiede-
nen Programmtypen, der untere Teil zeigt die ,,outcomes”. Die zentrale Erkenntnis aus dieser Si-
mulation ist, dass die Beschaftigungsanteile 12 Monate nach Programmteilnahme mit Hilfe von
SAPS von 49,8% auf 57,7% (Annahme: Budgets fiir einzelne Programme bleiben konstant) bzw.
64,5% gesteigert werden konnen. Das sind Steigerungen von ca. 8 (bzw. 16%) bzw. ca. 15 Prozent-
punkten (30%) — d.h. die Arbeit von Beraterinnen in Bezug auf die Zuweisung zu Kursen und Pro-
grammen kann mit Hilfe von statistischen Methoden deutlich gesteigert werden.

Leider hat sich in einem daran anschlieRenden Experiment in fiinf Regionen (50% der zufallig aus-
gewadhlten Beraterinnen konnten in Basel, Bern, Genf, St. Gallen und Zirich von Mai bis Dezember
2005 SAPS niitzen, die andere Halfte nicht) gezeigt, dass die Beraterlnnen das Hilfsinstrument
SAPS nicht wirklich gentitzt haben: Nur etwa ein Drittel verwendete die Information Gberhaupt,
und nur ca. 12% bzw. 29% (je nach Definition von ,,compliance rate”) hielten sich an die Empfeh-
lung von SAPS, fiir eine bestimmte Person ein bestimmtes Programm auszuwahlen. Damit konnte
SAPS natirlich keine Wirkung auf die Zuweisungspraxis haben. Die Autorinnen der Untersuchen
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meinen, dass die Angst der Beraterlnnen davor, dass der ,,Computer” sie in Zukunft ersetzen
konnte bzw. er ihre Autonomie einschranken konnte, entscheidend dafiir war, warum diese Tool
in der Praxis nur wenig genutzt wurde.”® Dies ist ein deutliches Indiz dafiir wie wichtig es ist, die
institutionellen Logiken und moglichen Widerstande friihzeitig zu bericksichtigen.

Tabelle 4: Ergebnisse fiir Programmteilnahmen nach simulierter Reallokation der Teilnehmerin-
nen (Schweiz)

Actual Random Allocation SAPS.. Allst:::paion only N.o "
Allocation  Allocation to Ia-lrgest Allocation ,without ‘Part.l-

Allocation (in %) estimate  (MCB 50%) other’ cipation
Non-Participation 30.3 30.3 16.7 29.1 30.6 100
Personality Courses 43 4.3 1.8 2.3 2.3

Language Courses 9.0 9.0 1.2 75 7.7

Computer Courses 7.9 7.9 6.3 6.5 6.8

Vocational Training 5.1 5.1 116 55 5.7

Other courses 1.7 1.7 18.7 43

Employment Programme (individual) 7.4 74 7.0 5.6 5.6

Employment Programme (collective) 7.4 7.4 3.5 43 44

Temporary Wage subsidy 26.9 26.9 23.2 348 36.9

Employed after 7 months (%) 38.9 38.3 43.8 43.0 434 443
Employed after 12 months (%) 49.8 49.5 64.5 57.7 56.9 52.1
Employed after 17 months (%) 62.4 61.9 711 66.4 65.7 61.6
Income after 7 months 1'280 1'250 1'460 1'410 1'420 1'420
Income after 12 months 1'580 1'560 2'030 1'800 1'780 1'610
Income after 17 months 1'960 1'950 2'300 2'110 2'080 1'870
Costs of ALMP (CHF) 1'500 1'500 1740 1'160 1'090

Simulation of potential outcomes for all 28'130 individuals. Basis specification

Quelle: Frohlich et.al. (2003)

4. ,Kiinstliche Intelligenz” in der Arbeitsmarktpolitik: Transparenz, Rechenschaftspflicht, Ethik

und Menschenrechte!
4.1. Algorithmen, algorithmische Entscheidungssysteme und kiinstliche Intelligenz

“An algorithm is a set of instructions — a preset, rigid, coded recipe that gets executed when
it encounters a trigger. Al on the other hand — which is an extremely broad term covering a
myriad of Al specializations and subsets — is a group of algorithms that can modify its algo-
rithms and create new algorithms in response to learned inputs and data as opposed to rely-
ing solely on the inputs it was designed to recognize as triggers. This ability to change, adapt
and grow based on new data, is described as “intelligence’.””*

Algorithmen kdénnen also als Handlungsanweisungen beschrieben werden, die von der Eingabe
(also den Ausgangsinformationen) zu einem Ergebnis bzw. zur Ausgabe mit gewlinschten Eigen-
schaften fiihren.”? Ein Algorithmus kann etwa an Hand von StraRenkarten, Start- und Zielpunkt
und der aktuellen Verkehrslage einen Weg zum Ziel mit der friihesten Ankunftszeit finden. Aber
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Algorithmen werden auch eingesetzt um beispielsweise herauszufinden, wie hoch die Wahrschein-
lichkeit ist, dass ein Gefangnisinsasse riickfallig wird. Oder wie wahrscheinlich jemand einen Unfall
verursacht.

,Das Problem ist, dass der Algorithmus die Daten von Herrn Schmidt und Herrn Miiller
nimmt, um vorherzusagen, ob Herr Meier riickfallig werden wird. Bei Amazon beispiels-
weise ist das anders. Hier berechnet der Computer die Empfehlungen basierend auf lhrer
eigenen Kaufhistorie. Das halte ich fir fair. Bei der Riickfallprognose jedoch bestimmt man
das personliche Risiko eines Straftaters aus dem Verhalten anderer Menschen, die ihm in
einigen Aspekten ahneln. Ich nenne das “algorithmische Sippenhaft” ..“; ... (Frage: Ein Psy-

rnce

chologe wiirde den Job also besser machen?) Das kann man so pauschal nicht sagen. Der
Vorteil des Algorithmus ist es namlich, dass er vollkommen objektiv, sprich bei derselben
Sachlage immer gleich entscheidet. Das Urteil eines menschlichen Gutachters ist dagegen
leicht zu beeinflussen. Es hangt unter anderem davon ab, ob er gerade gegessen, ob er sich
Uber irgendetwas geargert oder ob seine Ehefrau ihm vor der Arbeit noch einen Abschieds-
kuss gegeben hat. Das spielt beim Computer keine Rolle.“”3

Algorithmische Entscheidungssysteme (ADM) wiederum beinhalten und erzeugen Regeln, nach de-

nen Entscheidungen getroffen werden kénnen.

»Algorithmische Entscheidungssysteme beinhalten Algorithmen an zwei Stellen: Der erste
Algorithmus lernt auf Basis der Daten ein statistisches Modell. Das statistische Modell ist
dann die Grundlage fiir den (meist sehr einfachen) zweiten Algorithmus, der die eigentliche
Entscheidung fiir eine neue Eingabe berechnet ... Das Ergebnis eines algorithmischen Ent-
scheidungssystems ist das Produkt aus der Interaktion von Daten und dem ersten Algorith-
mus. Man muss also das Gesamtsystem betrachten, bestehend aus Daten, dem ersten Algo-
rithmus, der das Modell lernt, und dem Modell, das dann die Grundlage fir die Entscheidun-
gen bietet.”7*
Als Beispiel fir ein algorithmisches Entscheidungssystem fihrt Katharina Zweig Daten von Auto-
fahrerinnen an (etwa Alter, Geschlecht, Anzahl der selbstverschuldeten Unfille), fir die mithilfe
des oben beschriebenen statistischen Modell eine Regel aufgestellt wird, die die Menge aller Auto-
fahrerinnen in zwei eindeutig separierte Gruppen teilt: ,Verursacht wahrscheinlich einen Unfall”,
,Verursacht wahrscheinlich keinen Unfall“. Weitere Beispiele fir ADM-Systeme sind: Googles
Suchmaschinenenalgorithmus, Facebooks Newsfeed, , predictive policing” (d.h. dass etwa aus bis-
herigen Straftaten abgeleitet wird, wann und wo welche Straftaten zu erwarten sind), Rickfallig-
keitsvorhersagealgorithmen, Terroristenidentifikation.”> Zweig nennt dartber hinaus mehrere Feh
lerquellen bzw. Fehlurteile von ADM-Systemen: Zuféllige Faktoren, wie Erkrankungen, Teamat-
mosphare; zu kleine und zu inhomogene Datenmengen, etwa bei der Identifikation von Terroris-
ten; fehlerhafte Entwicklung und fehlerhafter Einsatz von ADM-Systemen. Zudem — und das ist ein
wesentlicher Aspekt — kdnnen Daten schon zu Beginn Diskriminierungen enthalten, beispielsweise
wenn Frauen oder Migrantlnnen zu selten zu Bewerbungsgesprachen eingeladen werden; in die-
sem Fall wird die Diskriminierung vom Algorithmus , mitgelernt“. Am Beispiel von Social Media
wird dartber hinaus deutlich, dass die Operationalisierung des schwer fiir den Computer fassba-
ren Begriffes ,,Relevanz” eine groRe Herausforderung darstellt. Bei selbstlernenden ADM-Syste-
men kommt noch ein anderer wichtiger Aspekt hinzu: es ist namlich in diesen Fallen das Zustande-
kommen der Ergebnisse in der Regel nicht nachvollziehbar.
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,ADM-Systeme sind folglich fehleranfallig, und oft ist es schwierig, bei Fehlentscheidungen
die dafiir Verantwortlichen zu identifizieren. Die Forderung nach einer Qualitatssicherung
und mehr Transparenz ist daher berechtigt“.”®

Zweig schldagt demzufolge flinf Risikoklassen von ADM-Systemen vor, bei denen von Klasse 0 bis

Klasse 4 die Uberwachungs-, Kontroll- und Transparenzpflichten stetig verschirft werden. Bei
Klasse 1 waren beispielsweise fiir die Google Suchmaschine Black-Box-Analysen ohne Zugriff auf
den Code vorzusehen. Als Beispiele fir Klasse 2 sind automatische oder unterstiitzende ADM-Sys-
teme, die Bewerbungen bewerten, zu nennen. Fir diese sollten stéandige Kontrollen und mehrere
Transparenzpflichten festgelegt werden. In Klasse 3 diirfen nur gut nachvollziehbare, erklarende
Modelle verwendet werden (etwa bei der Klassifizierung des zukinftigen Erfolges von Arbeitneh-
merlnnen). Als Beispiele fiir Klasse 4 waren die automatische Tétung von gesuchten Personen oder
die ldentifikation von Terroristen zu nennen —in diesen Fallen sollten ADM-Systeme mit lernenden
Komponenten ganzlich verboten werden.

Abbildung 6: Fiinf Risikoklassen von ADM-Systemen mit lernenden Komponenten
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Quelle: Zweig (2019a) 13
Um die Fehlerquellen und die Risiken bei der Entwicklung und der Einbettung von algorithmischen
Entscheidungssystemen zu minimieren, schldgt Katharina Zweig’’ einen Prozess in fiinf Phasen
vor.

1. Phase: Algorithmen werden designt und in Software implementiert;

2. Phase: Optional erfolgt die Operationalisierung, es werden also Konstrukte wie ,,Relevanz
einer Nachricht” in Indikatoren Gbersetzt (z.B. Haufigkeit des Anklickens); und Auswahl der
Daten, mit denen der Algorithmus trainiert werden soll und Auswahl der Bewertungs- oder
Vorhersagemethode;

3. Phase: Hier werden eine Methode des maschinellen Lernens mit den Trainingsdaten zusam-
mengebracht und das Entscheidungssystem konstruiert;

4. Phase: Einbettung in die gesellschaftliche Praxis, das System wird auf neue Daten angewen-
det, die Ergebnisse anschliefend interpretiert und in einer Handlung umgesetzt;

5. Phase: Evaluation des Entscheidungssystems.
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Was bedeuten diese Ausfiihrungen zu Algorithmen und algorithmischen Entscheidungssystemen
(als eine sehr schwache Form von kiinstlicher Intelligenz) in Bezug auf das vom AMS gewahlte Pro-
filing-System?

e Beim ,,AMS-Chancen-Modell” werden mittels logistischer Regressionen die Wiederbeschafti-
gungswahrscheinlichkeiten von arbeitslosen Personen ermittelt und die Arbeitslosen anschlie-
Rend in drei Gruppen eingeteilt (hoch, mittel, niedrig). Diese Gruppeneinteilung wurde von au-
Ben, mehr oder minder willkirlich (es hatten auch 5 oder 2 oder 10 Gruppen sein kénnen), vor-
gegeben.

e Daraus folgt: Das AMS-Chancen-Modell ist kein Algorithmus - in diesem Fall wiirde die ,,Ma-
schine” eindeutig festlegen, welche Risikogruppen in welche MaBnahmen kommen (das pas-
siert aber nicht, Stichwort: Zielgruppenlogik). Es ist aber auch kein algorithmisches Entschei-
dungssystem, denn in diesem Fall kime die Gruppeneinteilung oder ein anderer Vorschlag zur
Aufteilung der Arbeitslosen ebenfalls von der ,,Maschine”.

e Und natirlich handelt es sich beim AMS-Chancen-Modell nicht um kinstliche Intelligenz (was
eigentlich schade ist; siehe unten).

e Aber dennoch sollten die Vorschlage von Katharina Zweig u.a. zur Entwicklung von ADM-Syste-
men und zu ihrer Einteilung in Risikoklassen mit den entsprechenden Uberwachungs-, Kontroll-
und Transparenzpflichten auch beim AMS-Chancen-Modell ernst genommen werden bzw. ge-
prift werden, welche Relevanz ihnen dabei zukommt.

4.1.1. Kiinstliche Intelligenz in der Arbeitsmarktpolitik

Wie oben bereits in Bezug auf selbstlernende algorithmischen Entscheidungssystemen (ADM) aus-
gefuhrt wurde, erleichtert auch Kiinstliche Intelligenz die Datenverarbeitung und insbesondere die
Anpassung an neue Umstdnde. Aber sie bendtigt auch extrem viele Daten und sie verwendet eine
Menge an ,black box“-Techniken und: , These methods have an innate tendency to perpetuate
and amplify biases present in the data with respect to factors such as race, gender, and educa-

tion“.’8

Unabhangig von diesen kritischen Aspekten von kiinstlicher Intelligenz gilt aber auf einer grund-
satzlicheren Ebene: Die Arbeitsmarktpolitik mit ihnrem UbermaR an verschiedensten Administrativ-
Daten zu den Arbeitslosen — Stichwort: Big Data — ware eigentlich ein ideales Anwendungsgebiet
fiir Kiinstliche Intelligenz, im Sinne von ,,Maschinenlernen”. Von Beraterlnnen kann die Vielzahl
von Daten und Informationen keinesfalls strukturiert verarbeitet werden, weil sie immer auch nur
einen kleinen Ausschnitt der Wirklichkeit zu sehen bekommen — sie kennen die Vorgeschichte der
Person, die vor ihnen sitzt, nur rudimentér, sie kennen die Wirkungen ihrer Programme nur an-
satzweise und sie haben nur ein eingeschranktes Wissen Uber die Konsequenzen ihrer Handlun-
gen. Daher sollte ,,die Maschine”, also ein EDV-Programm, mit folgenden Daten gefiittert werden:

a) Arbeitsmarkthistorie der arbeitslosen Person;

b) Gegenwartige Situation der betreffenden Person und auf dem regionalen Arbeitsmarkt;

c) Evaluierungsergebnisse fiir die MaBnahmenteilnahme von vergleichbaren Personen (Fiskal-

bilanz, Effektivitat)
d) Berater-Entscheidungen in vergleichbaren Fallen.
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Kunstliche Intelligenz wiirde diese Informationen verwenden und der/dem Berater/in einen Vor-
schlag fiir eine MalRnahme welcher Art auch immer machen. Das ,Lernen” der Maschine bestiinde
nun darin, dass richtige (im Sinne von erfolgreicher Integration) und falsche (nicht erfolgreiche
Wiedereingliederung) Informationen wieder eingespeist werden in das Programm und die ,,Ma-
schine” dann in der Folge zukiinftige ahnliche Entscheidungen entsprechend adaptiert. Das Pro-
gramm wirde also aus den vergangene Entscheidungen lernen. Erste Ansatze zur Anwendung von
schwacher kinstlicher Intelligenz wurden in Kapitel 2.2. in Bezug auf Flandern und die Niederlande
erwahnt.

Soweit die Theorie. In der Praxis ist das dsterreichische AMS meilenweit von dieser moglichen An-
wendung von schwacher Kiinstlicher Intelligenz entfernt. Und angesichts der Interessenslage der
beteiligten Akteure wird das wohl auch noch lange so bleiben. Eigentlich schade.

4.2. Ethische Fragestellungen und Menschenrechte
,The digital welfare state is either already a reality or emerging in many countries across the
globe. In these states, systems of social protection and assistance are increasingly driven by
digital data and technologies that are used to automate, predict, identify, surveil, detect, tar-
get and punish. In the present report, the irresistible attractions for Governments to move in
this direction are acknowledged, but the grave risk of stumbling, zombie-like, into a digital
welfare dystopia is highlighted. It is argued that big technology companies (frequently refer-
red to as “big tech”) operate in an almost human rights-free zone, and that this is especially
problematic when the private sector is taking a leading role in designing, constructing and
even operating significant parts of the digital welfare state. It is recommended in the report
that, instead of obsessing about fraud, cost savings, sanctions, and market-driven definitions
of efficiency, the starting point should be on how welfare budgets could be transformed
through technology to ensure a higher standard of living for the vulnerable and disadvanta-
ged.””®

Wie kdnnen digitale Technologien geniitzt werden, um die Lebensverhaltnisse von Arbeitslosen,
Armen, Behinderten und anderen Hilfs- und Schutzbediirftigen zu verbessern — das sollte also It.
diesem UN-Bericht die eigentliche Fragestellung fiir den digitalen Wohlfahrtsstaat sein! Der Staat,
also in unserem Fall die Institutionen des Sozialstaates, der Arbeitsmarktpolitik im Besonderen,
sollten zuallererst rechenschaftspflichtig gegenliber den Empfangerinnen von Transferleistungen
wie dem Arbeitslosengeld und der Notstandshilfe sein und nicht umgekehrt (die Blrgerinnen ge-
genliber dem Staat). In dem UN-Bericht werden eine Vielzahl an Beispielen fiir den digitalen Wohl-
fahrtsstaat, verteilt (iber den gesamten Globus, angefiihrt: Von der Identitatspriifung (Indien, Ke-
nia), der Uberpriifung der Anspruchsvoraussetzungen fiir Sozialtransfers, der Berechnung der Aus-
zahlungen, der Betrugsverhinderung, der Risikoeinstufung bis hin zur Kommunikation zwischen
den Institutionen des Wohlfahrtsstaates und den Transferbezieherlnnen. Laut Philip Alston sind
durch den digitalen Wohlfahrtsstaat die verschiedenen Dimensionen der Rechte auf sozialen
Schutz in Gefahr:

»While social protection in general should be designed to protect those rights, the dignity
dimension is at particular risk in the context of the digital welfare state. The potential risks
arise in various contexts.

First, the process for determining eligibility may easily be transformed into an electronic
guestion-and-answer process that almost inevitably puts already vulnerable individuals at
even greater disadvantage.
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Second, the way in which determinations are framed and communicated may be dehuma-
nized and allow no room for meaningful questioning or clarification.
Third, the digital welfare state often seems to involve various forms of rigidity and the robo-
tic application of rules. As a result, extenuating circumstances, such as being late for an ap-
pointment because of urgent caring obligations or being unable to understand a written
communication because of a disability or a personal crisis, are often not taken into account
in a predominantly digital context.
Fourth, digital systems are often not designed to respond rapidly either to serious emergen-
cies or to daily challenges, such as those that may be experienced by an older person whose
entitlement has suddenly and inexplicably been electronically reduced or cancelled or by a
single parent unable to take a child to a local day care because the digital identification card
will not function.
Fifth, the ways in which services are provided can easily have degrading connotations, such
as unnecessarily exposure to a broader audience the fact that a person is reliant on benefits,
or requiring extended waiting periods or the navigation of lengthy queues.
Sixth, the introduction of various new technologies that eliminate the human provider can
enhance efficiency and provide other advantages but might not necessarily be satisfactory
for individuals who are in situations of particular vulnerability. New technologies often ope-
rate on the law of averages, in the interests of majorities and on the basis of predicted out-
comes or likelihoods.
Seventh, digital services risk eliminating, almost entirely, much of the human interaction and
compassion that are likely to be indispensable components in providing at least some wel-
fare recipients with the care and assistance they need. The assumption that there is always a
technological fix for any problem is highly likely to be misplaced in various aspects of a hu-
mane and effective system of social protection.“8°
In Bezug auf den AMS-Chancen-Modell sind diese Uberlegungen in mehrfacher Hinsicht von Re-
levanz, inbesondere hinsichtlich des ,law of average®, dem sich die Wirklichkeit haufig durch
unerwartete Abweichungen zu entziehen sucht und der Annahme, es gabe fiir jedes sozialpoliti-
sche Problem ein ,technological fix“. Wenn die Maschine, der Computer einmal angeworfen
wurden, folgt das Problem der De-Humanisierung auf dem Ful3e!
Dabei muss betont werden, dass der Menschenrechtsansatz tiber die Forderung nach Transparenz

und Rechenschaftspflicht weit hinausgeht bzw. viel tiefergehend ansetzt. Die Diskussionen dazu
haben allerdings erst begonnen. In einem Bericht des Europarates aus dem Jahr 2018 werden die
Auswirkungen von ,automated data processing techniques” auf verschiedenen Aspekte der Men-
schenrechte (Recht auf Privatsphare und Datenschutz, wirksame Rechtsmittel, Diskriminierungs-
verbot, etc.) erértert und regulatorische Implikationen diskutiert.8* Auch das Gutachten der deut-
schen Datenethikkommission formuliert , Allgemeine ethische und rechtliche Grundsé&tze und Prin-
zipien” im Hinblick auf Daten und Algorithmische Systeme.2 Dariiber hinaus geht ein Bericht zu
Polen (,,Profiling the Unemployed in Poland: Social and Political Implications of Algorithmic Deci-
sion Making“)®3 sehr detailliert einigen Grundrechtsfragen zum Profiling, das 2014 eingefihrt
wurde, nach. Etwa dem Problem der mangelnden Transparenz — es kann von aufen nicht genau
nachvollzogen werden, wie der , Algorithmus” (es handelt sich offensichtlich genauer genommen
um eine logistische Regression) genau von den 24 Fragen des Fragebogens, die die Distanz zum
Arbeitsmarkt und die Bereitschaft zur Wiedereingliederung messen sollen, zu dem Ergebnis der
Einteilung in drei Gruppen kommt bzw. wie genau die Zuteilung zu den Programmen erfolgt. Dem
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Problem, dass eine Korrektur des Profils, auch wenn sich die Lebensumstande (etwa Betreuungs-
pflichten) gedndert haben, schwer moglich ist. Auch der Gefahr der Stigmatisierung bzw. Diskrimi-
nierung v.a. hinsichtlich der Gruppe Ill, mit den schlechtesten Arbeitsmarktchancen, wird nachge-
gangen. Und schlieRlich wird das Problem thematisiert, dass einmal falsch dokumentierte Antwor-
ten im Fragebogen nur sehr schwer wieder korrigiert werden kénnen.

Was bedeuten diese Uberlegungen zu den grundrechtsrelevanten Aspekten von Algorithmen, al-
gorithmischen Entscheidungssystemen und Kinstlicher Intelligenz fiir das AMS-Chancen-Modell?
Zunachst einmal ware es wichtig, dass eine unabhangige Stelle — angesiedelt etwa beim Parlament
oder bei einem wissenschaftlichen Expertinnengremium, das nicht abhangig ist von Auftragen des
AMS oder des BMAF)J - die Kontrolle iber die Entwicklung und Implementierung von AMAS ausiibt,
und die Transparenz und die Einhaltung aller Grundrechte der betroffenen Arbeitslosen sicher-
stellt! Es ware wichtig, dass es zu einer umfassenden sozialwissenschaftlichen Begleitung kommt,
die von den technischen Aspekten des Profilings ausgehend auch alle anderen Faktoren, die den
Kontext der Entwicklung und der Implementierung betreffen, in den kritischen Blick nimmt. Einer
Frage, die sich dieses Expertinnengremium u.a. annehmen sollte, ware jene nach den maoglicher-
weise diskriminierenden Strukturen, die in den von Synthesis verwendeten Datensatze einge-
schrieben sind: Sind die HV-Daten und die AMS-Registerdaten vollig frei von diskriminierenden As-
pekten, in dem Sinn, dass alleine die Art der Aufbereitung, der Fragestellungen etwa zum bisheri-
gen Erwerbsverlauf von Frauen, Migrantinnen, behinderten Menschen, etc. fir die Ermittlung der
Profiling-Ergebnisse im Effekt(!) diskriminierend wirken. Bisher hat noch niemand diese Fragen an
die Daten gerichtet! In diesem Zusammenhang sollte etwa auch das Problem behandelt werden,
was es heillt, dass Synthesis ja ,,nur” Korrelationen ermittelt, diese allerdings kausal interpretiert
werden; etwa: wenn eine arbeitslose Person in einem Arbeitsmarktbezirk mit schlechten Arbeits-
marktchancen wohnt, dann sind die Wiederbeschaftigungschancen dieser Person schlechter zu be-
werten. Hinzu kommen weitere Fragen: Etwa jene, nach dem Vorgehen, wenn eine Person durch
das Profiling falsch zugeordnet wurde (immerhin moglicherweise 20-40% aller Arbeitslosen, siehe
Kapitel 2.4.1.). Wie kann dieser Fehler ermittelt werden, wie kdnnen sich die Betroffenen in diesen
Fallen zur Wehr setzen. Wie wird iberhaupt mit dem Problem der statistischen Diskriminierung
umgegangen?

Dariber hinaus sollten die Beraterlnnen, also die Personen, die AMAS dann endgtiltig umsetzen
miussen, aktiv in die Entwicklung und v.a. die Umsetzung eingebunden werden. Schliefllich muss
den Arbeitslosen, als die eigentlich Betroffenen, ein umfassendes Informationsrecht eingerdumt
werden: Wie sind die Ergebnisse zu den Wiederbeschaftigungschancen des/der betroffenen Ar-
beitslosen konkret zustande gekommen, welche Faktoren wirkten positiv, welche negativ? Das
ware dann ein erster Schritt, um die grundsatzlichen Machtasymmetrien zwischen AMS-BeraterIn-
nen und den Arbeitslosen auszugleichen. Das musste allerdings verbunden sein mit einem allge-
meinen Kulturwechsel im AMS: Dem paternalistischen Verstdandnis des AMS in Bezug auf ihre Kun-
dinnen, namlich den Arbeitslosen, sollte ein aufgeklarter und (menschen-)rechtsstaatlicher Zugang
entgegengesetzt werden! Das hatten dann allerdings weitreichendere Konsequenzen, die Gber das
AMAS hinausreichen wiirden. Etwa, wenn den Arbeitslosen das Recht auf eine wirksame Maf3-
nahme eingerdumt werden wiirde, also keine ,,Sinnloskurse” mehr. Es sollte die Mitsprache bei
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der MalRnahmen-Entscheidung bzw. Vorschlagsrecht der Arbeitslosen wie bei den Kurskosten ein-
gerdumt werden —und: die Ablehnung durch Beraterln misste begriindungspflichtig sein!

5. Schlussfolgerungen

Aus den vorangegangenen Ausfiihrungen zum AMS-Profiling (AMAS) sollten folgenden Schliisse

gezogen werden:

e Das AMS sollte besser heute als morgen das teure und unnétige Experiment mit dem Profiling
beenden, weil es zur eigentlichen Frage — wie kdnnen Effektivitat und Effizienz des Manah-
meneinsatzes in der aktiven Arbeitsmarktpolitik fiir besondere Problemgruppen verbessert
werden? — nichts beitragen kann.

e Dieinternationalen Erfahrungen mit Profiling seit den friihen 1990er Jahren zeigen namlich,
dass eine Vielzahl von Problemen mit diesem Verfahren verbunden ist: Die vorgenommenen
Schatzungen zur Wiedereingliederungswahrscheinlichkeit der Arbeitslosen sind zu ungenau,
es gibt erhebliche institutionelle Widerstande bei der Anwendung von Profiling (etwa in den
USA und in der Schweiz) und, vor allem: Das Profiling hilft wenig bis nichts bei der Frage, wel-
che Programme fir die besonders benachteiligten Arbeitsmarktgruppen wirksam sind.

e Das AMS hat in Osterreich ein Institut zur Entwicklung und Implementierung des Profiling aus-
gewadhlt, das in der Szene der arbeitsmarktpolitischen Forschung bekannt fir seine intranspa-
rente Vorgangsweise ist. Diesen Mangel an Transparenz haben mehrfach Forscherlnnen kriti-
siert, leider wurden daraus von Seiten des AMS und der Aufsichtsbeho6rde, dem BMAFJ, noch
keine Konsequenzen daraus gezogen.

e Das AMS hat argumentiert, dass Profiling einen Strategiewechsel in der Arbeitsmarktpolitik
unterstitzen sollte. Bisher ist allerdings von einem derartigen Wechsel nichts zu erkennen,
aulder dass einige Arbeitsmarktgruppen mit besonderen Vermittlungshemmungen mehr Bera-
tung und Unterstiitzung (BBEN) von Tragern aulRerhalb des AMS bekommen und teurere
Kurse nicht mehr bekommen sollen. Daflir hatte es allerdings das Profiling nicht gebraucht.

e Richtigist jedoch, dass das AMS bisher bei der Vermittlung von Problemgruppen des Arbeits-
marktes nicht besonders erfolgreich war — darauf verweisen Ergebnisse von MaRnahmeneva-
luierungen.

e Die Erfahrungen mit ,Statistical assisted programme selection” (SAPS) in der Schweiz b6ten
eine mogliche Orientierung, um die Kurse und Programme besser auf diese schwierigen Grup-
pen abzustimmen.

e Was das AMS bisher in Bezug auf Profiling gemacht hat, hat nichts mit Algorithmen und Kiinst-
licher Intelligenz zu tun; es handelt sich ndmlich um eine einfache logistische Regression, ge-
paart mit viel Dezisionismus an allen Ecken und Enden. Aber aus einem grundsatzlicheren
Blickwinkel waren die Voraussetzungen fir den Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz (Stichwort:
Big Data) in der Arbeitsmarktpolitik eigentlich gut.

e Die Anwendung von kiinstlicher Intelligenz in der Arbeitsmarktpolitik ware allerdings nur dann
zu beflirworten, wenn anders als bisher vorgegangen werden wiirde: Dazu ware es unbedingt
notwendig, die Entwicklung und Implementierung von Kiinstlicher Intelligenz mit einer umfas-
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senden sozialwissenschaftlichen Begleitung und einer Technologiefolgenabschatzung zu ver-
binden, die Beraterinnen und die Arbeitslosen als die Betroffenen von Beginn an einzubinden
und ethische und menschenrechtliche Standards zu berticksichtigen. Begleitet und kontrolliert
sollte ein derartiger Prozess von einer unabhangigen Expertinnengruppe, die dem Parlament
rechenschaftspflichtig sein sollte.
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1 Wenn in diesem Artikel von Profiling gesprochen wird, dann ist damit ,statistisches Profiling” gemeint.
Dabei werden meist mittels logistischer Regressionen Wahrscheinlichkeiten geschatzt, langzeitarbeitslos zu
werden, den Arbeitslosenanspruch aufzubrauchen oder in einer bestimmten Zeit wieder einen Job zu fin-
den. Jedenfalls handelt es sich dabei um ein empirisch-statistisches Datum. Andere Formen von Profiling
sind: ,Caseworker-based profiling”, hier kommt dem/der Beraterin eine zentrale Stellung zu; findet etwa in
Estland und Deutschland Anwendung; ,,Rules-based profiling®, hier werden einfache Regeln angewendet,
etwa, dass Personen mit einem bestimmten Alter oder einer bestimmten Arbeitslosigkeitsdauer in ein Pro-
gramm kommen kénnen; Beispiele dafiir sind Norwegen und Polen; schlielich ,,data-assisted profiling“,
das ist eine Mischform aus Beraterentscheidungen und statistischer Unterstiitzung; Loxha und Morgandi
(2014) 13.

2 Ein Algorithmus ist eine Abfolge von Befehlen, eine Handlungsanleitung, eine Zuordnungsregel dhnlich
einem Kochrezept: ,,Man nehme ...“. Siehe weiterfiihrend im Detail unter 4.1.

3 Beispielsweise Berger et. al. (2001).

4 Szigetvari (2019), Kopf (20193, c).

> Fur einen frithen Versuch zur Bestimmung der individuellen Dauer der Arbeitslosigkeit im ésterreichischen
AMS siehe Dornmayr (1996).

® OECD (1998). In der Einleitung zu dieser Publikation heiRt es im ersten Satz dann noch deutlicher: “This
Report examines the early identification of jobseekers at risk of becoming long-term unemployed (known
as “profiling”)”. OECD (1998) 3. Siehe auch PLS Ramboll (2001): Hier steht vor allem der praventive Aspekt
im Vordergrund, Profiling soll also dabei helfen, dass Langzeitarbeitslosigkeit erst gar nicht entsteht.

/ OECD (1998) 9.

8 Grundsitzlich lassen sich folgende Allokationsmechanismen unterscheiden: 1. Entscheidung des AMS-
Beraters; 2. Deterministisch - etwa alle Jugendliche oder LZA erhalten eine Férderung; 3. , First- come-
first-serve“-Regel; 4. Zuféllige Zuteilung; und 5. Statistisches Profiling. Die zwei wesentlichen Zielsetzun-
gen sind Effizienz der MaRnahmenteilnahme und Gerechtigkeitsiiberlegungen (die am meisten Benach-
teiligten sollen besonders gefordert werden). Nur in Ausnahmefillen sind diese beiden Ziele ident!

% Diese Feststellung ist keinesfalls trivial, denn sie bezieht sich auf den besonders reichen Datensatz im Bun-
desstaat Kentucky; in anderen Bundesstaaten waren die Prognosen weniger erfolgreich.

1% Diese WiedereingliederungsmaRnahmen beinhalten v.a. weniger intensive Beratungs-, Betreuungs- und
Vermittlungsaktivitaten: , Services may include counceling, job search workshops, testing, job referral and
placement, or if needed, referral to more intensive services, such as training”. Nur 13,8% der Bezieherlnnen
von Arbeitslosengeld wurden zu teureren und intensiveren Programmen wie Qualifizierung und Training
vermittelt. Black et.al. (2003) 1315, 1317.

1 Fiir GroRbritannien liegen aus dieser Zeit dhnliche Befunde vor: ,,In making a general point on referrals,
the United Kingdom noted that the indicators which might relate to the risk of long-term unemployment,
e.g. age, sex, etc. might not bear any relationship to the type of ALMP that is necessary. For example, alt-
hough various variables may be associated with an at-risk group, they may be proxying different impedi-
ments to getting work. Some may relate to motivation, others to economic cycle, others to household char-
acteristics, etc. To actually determine the appropriate ALMP requires more in-depth analysis than simply
referring all jobseekers at risk to similar programmes.” OECD (1998) 21.

12 Wie unterschiedliche Funktionsformen bzw. Schatzmethoden (Logit, Probit, Tobit und OLS); unterschiedli-
che Outcome-Variablen und ,cut off points“, d.h. angenommene Entscheidungsregel, dass 30%, 50% bzw.
70% der nach geschatzten Wahrscheinlichkeiten geordneten Personen eine MalRnahme erhalten; Modelle
mit unterschiedlicher Anzahl an erklarenden Variablen (von , parsimonious” bis , full modell“, d.h. etwa 220
Variablen); Modelle fir einzelnen Untergruppen von Personen.

13 Dje individuelle Wahrscheinlichkeit, keine Beschiftigung 1 Jahr nach der Beobachtungsperiode im
Juni/Juli 2000 zu haben; die Wahrscheinlichkeit des Bezuges von Transferleistungen 1 Jahr nach Beobach-
tungsperiode; die Wahrscheinlichkeit des Prozent-Anteils an Leistungsbezug in einer Zeitperiode von 30
Monaten nach Beobachtungsperiode

4 Fiir einen aktuellen Uberblick zur Debatte siehe etwa Loxha und Morgandi (2014), Kurekova (2014), DG
Employment, Social Affairs and Inclusion (2015, 2018) und Desiere et.al. (2019).
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15 Desiere (2019) 6f.

16 Langenbucher (2019).

17 Desiere et. al. (2019) 13.

18 “statistical models are never perfectly accurate. Some jobseekers will be wrongly classified in the high-
risk group and nevertheless quickly resume work, whereas other will be classified as low-risk and become
long-term unemployed. Both errors reduce cost-efficiency of service delivery and, perhaps more im-
portantly, jeopardise confidence and trust in the use of profiling.” Desiere et.al. (2019) 15.

19 Desiere (2019) 24.

20 Gibbons (2018) 8. Siehe auch Loxha und Morgandi (2014) 20.

21 OECD (2018) 3.

22 Desiere et.al. (2019) 15 und Arni und Schiprowski (2015) 22ff.

2 Klewais (2018), Desiere (2019).

24 Wijnhoven und Havinga (2014) 744.

25 Dornmayr 1996, Synthesis 2007.

26 Synthesis 2016 a, b, 2017, 2018, 2019.

27 Synthesis 2018.

28 Die nachfolgende Darstellung und die Zitate beziehen sich auf Synthesis (2018). Genau genommen han-
delt es sich um eine Vielzahl von Modellen; siehe weiterfiihrend unten. Im AMS wird das Profiling als ,,PA-
MAS“ bzw. ,,AMAS“ bezeichnet, die Abkiirzungen fiir ,,(Personalisiertes) Arbeitsmarktchancen-Assistenz
System”.

2 Siehe nachfolgenden Screenshot aus Synthesis 2018, 11.

30 Bei Personen mit liickenhaften Informationen (etwa Jugendliche, Migrantinnen, und Arbeitslose mit frag-
mentierten Erwerbskarrieren) sind nur partiell valide Schatzungen mdglich; das sind ca. 760.000 Geschafts-
falle; Synthesis (2018) 4, 15.

31 Ein inharentes Problem dieser Grenzen besteht darin, dass sich Personen mit dhnlichen Integrationswahr-
scheinlichkeiten, etwa mit 65% und 66% kurzfristiger und 24% und 25% langfristiger Wahrscheinlichkeit, in
ihren Arbeitsmarkteigenschaften sehr wenig unterscheiden, aber die Konsequenzen der Gruppeneinteilung
doch erheblich sein kénnen.

32 Junger Mann, maximal Pflichschule, Osterreicher, keine Betreuungspflichten, nicht gesundheitlich
beeintrachtigt, wohnhaft etwa in einem Arbeitsmarktbezirk wie Bregenz oder Amstetten, vor
Arbeitslosigkeit beschaftigt im Dienstleistungssektor.

33 Vergleich Synthesis (2019a) 16 mit Synthesis (2018) 15.

3 Kopf (2019c¢).

35 Cech et.al. (2019); und aktuell auch Allhutter et.al. (2020).

36 Synthesis 2018.

37 Kopf (2019c).

38 Kopf (2018b).

3 Diese Diskussionen mit Synthesis werden seit langer Zeit geflihrt und sind in der Community der Arbeits-
marktforscherlnnen hinreichend bekannt. Unverstandlich in diesem Zusammenhang ist der Umstand, dass
dieses Unternehmen eine europaweite Ausschreibung gewinnen konnte, bei der so namhafte Forschungs-
institute wie etwa das WIFO gerade bei der ,wissenschaftlichen Eignung“ schlechter als Synthesis abge-
schnitten haben. Das Ausschreibungsverfahren wurde jedoch nicht veroffentlicht, denn in diesem Fall hatte
sich das AMS (der Vorstand) rechtfertigen missen, wie es zu dieser Vergabeentscheidung, die immerhin €
237.142,80 ausmachte, kommen konnte. Siehe Wimmer (2018). Auf Grund einer parlamentarischen An-
frage mussten die Zahlen fiir die Entwicklungskosten offensichtlich kraftig nach oben korrigiert werden,
namlich auf € 1,8 Mio.; siehe Szgetvari (2020).

40 Tatsachlich liegen die Schitzergebnisse fiir “partiell-valide” Fallen (Jugendliche, Migrationshintergrund,
fragmentierte Beschaftigung) deutlich unter den 80-85%, namlich teilweise zwischen 50-63%; Synthesis
(2017) 33, 35.

41 S0 ist bei Lopez (2019) 12 nachzulesen: “Other coefficients for other model variants could not be found,
and a request to Synthesis for even example coefficients for f3 was rejected.”

42 Synthesis (2019b) 10. 28
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% In einem Schreiben an die Gleichbehandlungsanwaltschaft hilt das AMS fest: ,Die statistisch (ibliche Dif-
ferenzierung der falsifizierten Prognosen in ,false positives” und ,false negatives”“ macht bei der Bestim-
mung der Treffsicherheit des Arbeitsmarktchancen-Modell des AMS keinen Sinn. Die Grenzwerte fiir die
Einstufung in die 3 Chancensegmente wurden bei beiden Indikatoren nur in eine Richtung wirkend festge-
legt (Kurzfristindikator: ,,groRer als” bzw. Mittelfristindikator: , kleiner als“). Damit kann es bei der Bestim-
mung der Arbeitslosen mit hohen Chancen nur ,false positives” Prognosen geben, also Personen, die trotz
positiver Prognose, das Integrationsziel nicht erreichen. Bei der Gruppe mit niedrigen Chancen kann es nur
,false negatives” Prognosen geben, also Personen, die trotz negativer Prognose das Integrationsziel doch
erreichen. Die Gruppe mit mittleren Integrationschancen ist einfach die Restgrote fiir die es weder eine
,positive” noch eine ,,negative” Integrationsprognose, daher auch keine Falsifikation dieser Prognose gibt.”
Buchinger (2019).

4 Synthesis (2018) 15. Im internationalen Vergleich ist das eine sehr hohe Trefferquote (siehe die vorange-
gangene Tabelle 2), wobei Zweifel berechtigt sind, warum gerade Osterreich so viel besser abschneidet als
viele andere Lander.”; Buchinger (2019), Frage 13.

4 Desiere (2019) 24.

46 Sendhil Mullainathan, The New York Times, Dec. 6, 2019.

47 Eberts et.al. (2002).

48 Kopf (2018).

4 Kopf (2019a).

>0 Es ist die Rede von 1/10 der Kosten bei ,,Beratungs- und Betreuungseinrichtungen neu” (BBEN) im Ver-
gleich etwa zu SOBs; siehe BMASGK (2019) 219 — dort werden Ausgaben pro Teilnehmerinnen bei SOBs von
ca. € 7000 im Vergleich zu BBE von € 560 angegeben.

>l |In diesem Falle werden Beschiftigungsaufnahmen nach MaBnahmenende mit kausalen Wirkungen des
Programmes verwechselt; siehe weiterfiihrend unter 3.2.1.

2 AMS-Verwaltungsrat (2019), Szigetvari (2019).

>3 AMS-Verwaltungsrat (2019) 3.

54 Siehe Liebeswar et.al. (2019).

%> Buchinger (2019) Frage 7.

> Diese Unklarheit scheint auch Resultat von unklaren rechtlichen Regelungen im § 31 AMSG 1994 zu sein.
Hier werden zwei grundlegende Ziel vorgegeben, die nicht immer im gleichen Ausmal} erreicht werden koén-
nen; namlich jenes der Chancengleichheit (Abs. 3) und jenes der ,,Sparsamkeit, Wirtschaftlichkeit und
ZweckmaRigkeit” (Abs. 5). Die nachfolgend formulierte Zuweisungsregel versucht diesem Trade-off gerecht
zu werden.

7 Weinberger (2019).

>8 Das ist zwar keine Kontrollgruppenanalyse, aber es werden zum selben Zeitpunkt dieselben Problemgrup-
pen fir zwei MaBnahmen analysiert. Das kommt einem Matching recht nahe.

> Weber et.al. (2019).

% Teilnehmerlnnen haben multiple Vermittllungshindernisse, d.h. die Geschéaftsfall-Nettodauer betragt
mindestens zwei Jahre, in Verbindung mit mindestens zwei der nachfolgenden Kriterien: dlter als 44 Jahre,
maximal Pflichtschule, gesundheitliche Einschrankungen; Weber et.al. (2019) 5.

61 Bei den Befragten waren zwei Drittel Manner, zwei Drittel hatten maximal einen Pflichtschulabschluss,
die Mehrheit war Gber 50 Jahre alt, 80% hatten gesundheitliche Einschrankungen oder eine begiinstigte
Behinderung und alle waren mindestens 2 Jahre arbeitslos; Weber et.al. (2019) 9.

62 Boheim et.al. (2020). In dieser Untersuchung wurden die Zielgruppen mit multiplen Vermittlungshemm-
nissen (siehe vorangegangene FulRnote) in Pilot-Regionen mit BBEN und ohne BBEN 2018-2019 verglichen
in einem Zeitraum von 1,5 Jahren.

% Hier sollen nur Evaluierungen behandelt werden, die mit Kontrollgruppen (Matching) arbeiten. Fiir einen
Uberblick siehe etwa Eco-Austria (2016) und Schweighofer (2013).

® Lutz et.al. (2005), Lechner et.al. (2007).

% Eppel et.al. (2011).

% Lechner et.al. (2007) 56.

%7 Eppel et.al. (2014) 58.
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