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KI Nutzung bei Entscheidungen der Justiz

Ziele: 
• Steigerung der Effizienz, 
• Verringerung der Subjektivität, 
• ohne Verlust der Effektivität. 

Letztlich: 
Verringerung der Insassenzahl.

Library of Congress Prints and Photographs Division Washington, D.C. 20540 USA
(intermediary roll film) thc 5a38062 https://hdl.loc.gov/loc.pnp/thc.5a38062



Law Enforcement Use of Artificial Intelligence
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COMPASS Lifecycle
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“Evidence Based Practices clearly state that having a 
sound assessment that accurately identifies an 
offender’s risk to reoffend is the cornerstone of 
effective supervision. 

…Services are targeted for moderate to higher-risk 
offenders who are likely to reoffend if appropriate 
interventions are not available.

Research shows low risk offenders are less likely to 
commit new crimes and should be given minimal 
services and be excluded from intensive treatment and 
supervision”

https://doc.wi.gov/Pages/AboutDOC/COMPAS.aspx

Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions



COMPASS
• Risikoabschätzung (erneute 

Straffälligkeit) 
• Basiert auf 137 Eigenschaften
• Kommerzielles Produkt von 

Northpointe
Algorithmus nicht bekannt

• Genutzt zur Einschätzung von 
Strafmaß, Art des 
Strafvollzugs, 
Bewährung etc.
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Entscheidungen im Arbeitsmarktkontext

Job-Center
• Ziel: Intervention zur Verhinderung von 

Langzeitarbeitslosigkeit
• Limitierte Ressourcen (Hilfsprogramme

sind teuer), hoher Personaleinsatz
• Unnötig für alle mit niedrigem Risiko
• Priorisierung und gezielte Intervention

Job-Börsen
• Automatisierte Textanalyse
• Automatisierte Vorschläge
• Faire Erstauswahl

Hangartner et al. 2021. Nature, Vol 589
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Photo by Souvik Banerjee on Unsplash

https://unsplash.com/@rswebsols?utm_source=unsplash&utm_medium=referral&utm_content=creditCopyText
https://unsplash.com/s/photos/linkedin?utm_source=unsplash&utm_medium=referral&utm_content=creditCopyText


Profiling Arbeitssuchender
Loxha and Morgandi, 2014; Desiere et al. 2019 

Menschliche Einschätzung: 
Angestellte entscheiden wer, 
wann und wie Unterstützung
erhält
Problem: ineffizient, subjektiv, 
…
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Regelbasierte Einschätzung:
Programmqualifizierung erfolgt
nach festgesetzten Regeln

Problem: ineffektiv, …

Algorithmus-basierte
Entscheidungen: Modelle bestimmen
Programm und/oder
Programmqualifizierung
Hoffnung: effizient, effektiv, objektiv



Vorhersagen im Gesundheitskontext

Ramachandran, A., Kumar, A., Koenig, H. et 
al. Predictive Analytics for Retention in Care in 
an Urban HIV Clinic. Sci Rep 10, 6421 (2020). 
https://doi.org/10.1038/s41598-020-62729-x
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Rodolfa, K.T., Lamba, H. & Ghani, R. Empirical 
observation of negligible fairness–accuracy trade-offs 
in machine learning for public policy. Nat Mach 
Intell 3, 896–904 (2021). 
https://doi.org/10.1038/s42256-021-00396-x

• In den US verbleiben weniger als die Hälfte 
der HIV-Positiven in 
Versorgungsprogrammen.

• KI hilft ambulanten vorherzusagen, wer aus 
Vorsorge herausfällt. 

• Ressourcen für Interventionen werden 
entsprechend des Ausfallrisikowertes geplant

• Kooperation: Johnson County, Kansas
Carnegie Mellon University

• Ziel: Spirale unbehandelter psychiatrischer
Erkrankungen und Verhaftungen zu durchbrechen.

• KI-gestützte Vorhersage der Wahrscheinlichkeit ins 
Gefängnis zu kommen

• Personen mit hohem Risikowert werden je nach 
vorhandenen Ressourcen priorisiert behandelt

https://doi.org/10.1038/s41598-020-62729-x
https://doi.org/10.1038/s42256-021-00396-x


Vorhersagen im COVID-19 Kontext

KI-gestützte Vorhersagen für 
COVID Erkrankungen aus tragbare 
Sensoren und persönlichen 
Angaben

Quer, Radin, Gadaleta, 2021, Wearable 
sensor data and self-reported symptoms for 
COVID-19 detection. Nature Medicine
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Keusch, Conrad, 2021, Using Smartphones to Capture and Combine Self-Reports and Passively Measured 
Behavior in Social Research, Journal of Survey Statistics and Methodology



Geschützte Attribute
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12https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing



Fair und Unfair? 

• 2 https://www.equivant.com/response-to-propublica-demonstrating-accuracy-equity-and-predictive-parity/



Datengenerierende Prozesse



Source: Roberto Rigobon, Discussion on Applications and Issues with Using Commercial Data in Research, 
BEA Expert Meeting on Exploiting Commercial Data for Official Economic Statistics November 19, 2015
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http://sites.nationalacademies.org/cs/groups/dbassesite/documents/webpage/dbasse_170272.pdf
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Digital Analog
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Keusch & Kreuter (2021)



Entscheidungen



Herausforderung: Verfügbarkeit von Daten





Boston Street Bumps






• Wald, Abraham. 
(1943). A Method of 
Estimating Plane 
Vulnerability Based on 
Damage of Survivors. 

• Statistical Research 
Group, Columbia 
University.

accessed 8.5.2022 
https://apps.dtic.mil/docs/
citations/ADA091073

• Illustration of hypothetical 
damage pattern on a 
WW2 bomber, based on 
report above; picture 
concept by Cameron 
Moll (2005, claimed 
on Twitter and credited 
by Mother Jones), new 
version 
by McGeddon based on 
a Lockheed PV-1 
Ventura drawing (2016) 
CC-BY-SA 4.0

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:PV-1_BuAer_3_side_view.jpg
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Fairness Challenge

Imperfect training data → many subpopulations
– Misrepresentation of subpopulations affects accuracy and can have 

considerable real-world consequences (Buolamwini 2019)



Herausforderung: Entscheidungen in der Analyse



Entscheidungen



Beispiel: Kreditvergabe
Modelle mit (Full) und ohne (Small) Familienstand und afro-amerikanischer Herkunft
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Chouldechova & G’Seel (2017). Fairer and more accurate but for whom? FATML Workshop, 8 2017, Halifax, NS, CA 
arXiv:1707.00046 CC-by NC 4.0 
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Fairness Definitionen

• Equality of Treatment 
“An algorithm is fair as long as any protected attributes are not explicitly 
used in the decision-making process”

• Equality of Outcomes
“People in both protected and unprotected groups should have equal 
probability of being assigned to a positive outcome”

• Equality of Errors
“Given a model, evaluation data and groups defined by protected 
attributes, how can we “define” fairness (more adequately)?

• …… [and many more]
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Fairness zwischen Gruppen – welche Metrik?

31
Ghani, 2021, Value of Science Conference



Fairness Metriken sind inkompatibel
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“Of the lessons that can be taken … 
perhaps the most important for policy is 
that 
- when there is a lack of separation - and 

different base rates across group 
categories, 

- a key tradeoff will be between the false 
positive and false negative rates on one 
hand and conditional use accuracy 
equality on the other”

Berk et al. 2017 arXiv:1703.09207: 24

https://arxiv.org/abs/1703.09207


Profiling of Jobseekers
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Accuracy by subgroups F1 Score by subgroups

Accuracy = correctly classified observations (positive and negative) F1 score = balancing precision and recall on the positive class



Entscheidungen



June 12, 2018; July 15, 2019 Google Image Search: “University Professor”



Google Image Search: “University Professor”July 19, 2019



Eine Behörde hat ein Computerprogramm zur Entscheidung über 
die vorzeitige Entlassung von Strafgefangenen entwickelt. 

Dieses Programm verwendet Daten über den Lebenslauf der 
Person sowie im Internet verfügbare Informationen über die 
Person. Das Programm vergleicht diese Informationen mit denen 
von anderen Personen, die bereits frühzeitig entlassen wurden. 

Das Programm schlägt einem Beamten vor, ob die Person vorzeitig 
aus der Haft entlassen werden sollte. Die endgültige Entscheidung 
wird vom Richter getroffen.
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Context matters

Kern, C., Gerdon, F., Bach, R. L., Keusch, F., and Kreuter, F. (2022). Humans vs. machines: Who is perceived to decide 
fairer? Experimental evidence on attitudes towards automated decision-making. Patterns.

• Probability-based longitudinal online survey
• July 2021; n = 4,108 respondents

Vignette Dimensions
1. The context in which an ADM system is 

applied
2. Type of action the decision effects
3. Type of data used to inform decision 
4. The degree of human involvement in 

decision-making



Datenschutz und Datennutzung



Web Back Total

% agree: gain 62.4 520
% agree: loss 75.4 489
Total 498 1009

Sakshaug et al. 2019, Public Opinion Quarterly

The data you already provided to us 
whould be much more (gain frame) / 
much less (loss frame) valuable if 
you would allow us to link them with 
.... Do you agree? 

Phone Front Back Total n

% agree 90.8 78.7 598

Web Front Back Total

% agree 82.6 62.4 520

The data you are about to provide 
(front) / already provided (back) to 
us would be much more valuable if 
you would allow us to link them with 
.... Do you agree? 
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Gerdon, Nissenbaum, Bach, Kreuter & Zins. 2021. 
Harvard Data Science Review 



Entwicklung neuer Verfahren



1. Nutzung multipler Quellen
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2. Stärkere Betrachtung der Inferenzziele 

PrädiktionKausale InferenzBeschreibung

Sozialwissenschaften

Kohler et al. (2019), Annual Review of Statistics and its Application, 6, 149-172
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3. Robuste Inferenz über Populationen hinweg

Eine Datenquelle→ nutzbar für viele Zielpopulationen!
– s: Beispiel Studie in Berlin Mitte
– t: Übertragung der Ergebnisse auf das ländliche Bayern

Kim, M. P., Kern, C., Goldwasser, S., Kreuter, F. and Reingold, O. (2022). Universal Adaptability: 
Target-Independent Inference that Competes with Propensity Scoring. Proceedings of the National 
Academy of Sciences of the United States of America (PNAS) 119(4). doi:10.1073/pnas.2108097119



(Forschungs)-dateninfrastrukturen



48



https://coleridgeinitiative.org/

Kreuter, F., Ghani, R., & Lane, J. 
(2019). Change Through Data: A Data 
Analytics Training Program for 
Government Employees. Harvard 
Data Science Review, 1(2). 
https://doi.org/10.1162/99608f92.ed
353ae3

Context matters for AI model training and sharing
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https://ada-oeffentliche-
verwaltung.de/



1. Entscheidungen über Fairness sind unabhängig von KI

2. Gute Daten sind essentiell für gute KI

3. Contextual integrity hilfe als Framework für Datenschutz

4. Letztlich muss das Vertrauen (in Fairness) gestärkt werden. 

Wichtig sind dabei geteilte Datenräume und Transparenz: 

Safe projects Safe people Safe settings Safe data Safe exports



Frauke Kreuter 
frauke.kreuter@lmu.de · THANK YOU
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