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Der Nutzen standardisierter Risikoprognoseinstrumente 
für Einzelfallentscheidungen in der forensischen Praxis

Standardisierte Risikoprognoseinstrumente erfreuen sich sowohl 
in der Praxis als auch in der forensischen Forschung einer zuneh-
menden Beliebtheit. Aufgrund methodischer Probleme ist jedoch 
der praktische Nutzen von Risikoprognoseinstrumenten für die 
individuelle Vorhersage delinquenten Verhaltens fraglich.

Ziel dieser Übersichtsarbeit ist es, grundlegende methodische 
Schwierigkeiten – wie die Problematik der geringen Basisraten 
von Delinquenz, die Area under the Curve als Goldstandard in 
der Risikoprognoseforschung und die Heterogenität der Aus-
gangsstichproben – zu beschreiben und deren Auswirkungen 
auf Einzelfallentscheidungen kritisch zu diskutieren.

Ab welcher empirisch bestimmten Rückfallwahrscheinlichkeit 
ein Individuum als »hoch«, »moderat« oder »niedrig« gefährlich 
anzusehen ist, wird dagegen immer eine politische, juristische 
und ethische Frage bleiben, die sich auf dem statistischen Weg 
nicht beantworten lassen wird.

Schlüsselwörter: Risikoprognoseinstrumente, prädiktive Validi-
tät, Normkriterien, Rückfälligkeit

Usefulness and practicality of structured risk 
assessment instruments in forensic psychiatry

Using structured risk assessment instruments to predict criminal 
offences in individual cases has several methodological limitations. 
Nevertheless actuarial risk assessment instruments enjoy an increase 
in popularity in research and forensic practice.

This review highlights and discusses general difficulties in forensic 
research concerning low base rates of delinquency, the area under 
the curve as the gold standard in risk prediction research and the 
problem of heterogeneous samples, with regard to individual risk 
prediction.

To determine the relapse probability as »low«, »medium« or »high« 
will always be a political, legal and ethical question. Statistics are 
unlikely to resolve this problem.

Key words: Risk assessment instruments, predictive value, relapse 
prevention, forensic psychiatry

Die empirisch begründete Vorhersage delinquenten Verhaltens 
mithilfe standardisierter Risikoinstrumente wirft einige grund-
legende methodische Probleme auf, die den praktischen Nut-
zen für den Einzelfall infrage stellen. Dessen ungeachtet erfreu-
en sich Risikoprognoseinstrumente sowohl in der Praxis als 
auch in der forensischen Forschung zunehmender Beliebtheit. 
Trotz fehlender Validitätsstudien finden im angloamerikani-
schen Raum Risikoprognoseinstrumente bereits in unterschied-
lichen juristischen Kontexten (z. B. Lockerungsentscheidungen, 
Entziehung des Sorgerechts, Beurteilung der Schuldfähigkeit 
und Verurteilungen zur Todesstrafe) ihre Anwendung 
(Walsh & Walsh 2006). Entsprechend diesem Trend pos-
tulieren Quinsey et al. (2003): »What we are advising is not 
the addition of actuarial methods to existing practice, but 
rather the complete replacement of existing methods with ac-
tuarial methods.« (S. 171) Die Autoren empfehlen, auf eine 
klinische Interpretation oder Einschätzung der Gefährlichkeit 
zu verzichten und die Beurteilung ausschließlich mithilfe ak-
tuarischer Risikoprognoseinstrumente durchzuführen. Dage-
gen herrschte in den 1990er-Jahren aufgrund niedriger korre-
lativer Zusammenhänge zwischen klinisch-forensischen 
Einschätzungen und Rückfälligkeit (r = .03-.11) die Meinung, 
dass eine empirisch begründete Vorhersage gewalttätigen Ver-
haltens nicht möglich ist (Andrews & Bonta 2003). So pos-
tulierte Meloy (1992, S. 949): »It is clear from the research 
literature that we cannot, and will never be able to, predict 

with reasonable medical certainty future violence.« Diese eher 
pessimistische Haltung gegenüber Risikoprognoseinstrumen-
ten scheint sich – zumindest bei einigen Autoren – in den 
letzten Jahren erneut durchzusetzen (z. B. Hart, Michie & 
Cooke 2007; Cooke & Michie 2009).

Eine umfangreiche Übersicht der international gängigsten Ri-
sikoprognoseinstrumente bieten Dahle, Schneider und 
Ziethen (2006).

Die sogenannte Basisratenproblematik (z. B. Donaldson & 
Wollert 2008; Nedopil 2007; Dahle 2006), die »Area 
under the Curve (AUC)« als alleiniger Validitätskoeffizient 
(Rice & Harris 1995) und die Heterogenität der Ausgangs-
stichproben (Dolan & Doyle 2000) sind einige methodische 
Probleme, die in der Literatur zunehmend diskutiert werden. 
Ziel dieser Übersichtsarbeit ist es, die praktische Relevanz die-
ser methodischen Probleme bei der Anwendung von standar-
disierten Risikoprognoseinstrumenten zur individuellen Ge-
fährlichkeitsprognose zu beschreiben und zu diskutieren. In 
Tabelle 1 werden einige grundlegende Begrifflichkeiten zusam-
menfassend dargestellt.
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Statistischer Kennwert Definition

Basisrate p(rück+) Anteil der rückfälligen Probanden in einer Stichprobe oder Population.

Sensitivität 
(Richtig-Positiv-Rate)

p(test+|rück+) Anteil der als rückfällig erkannten Probanden an der Gesamtheit der rückfälligen Probanden.

Spezifität 
(Richtig-Negativ-Rate)

p(test-|rück-) Anteil der als nicht-rückfällig erkannten Probanden an der Gesamtheit der nicht-rückfälligen Probanden.

Falsch-Positiv-Rate p(test+|rück-) Anteil der als rückfällig klassifizierten Probanden an der Gesamtheit der nicht-rückfälligen Probanden.

Falsch-Negativ-Rate p(test-|rück+) Anteil der als nicht-rückfällig klassifizierten Probanden an der Gesamtheit der rückfälligen Probanden.

Relevanz 
(Positiver-Prädiktiver-Wert) 

p(rück+|test+)
Anteil der richtig als rückfällig erkannten Probanden 

an der Gesamtheit der als rückfällig klassifizierten Probanden.

Segreganz 
(Negativer-Prädiktiver-Wert)

p(rück-|test-)
Anteil der richtig als nicht-rückfällig erkannten Probanden 

an der Gesamtheit der als nicht-rückfällig klassifizierten Probanden

Trefferquote
p(rück+ ∩ test+) 

+ 
p(rück- ∩ test-)

Anteil aller richtig klassifizierten Probanden.

Fehlerquote
p(rück+ ∩ test-) 

+ 
p(rück- ∩ test+)

Anteil aller falsch klassifizierten Probanden.

Area-Under(the)-Curve 
(AUC)

Das AUC gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass ein zufällig ausgewählter rückfälliger Proband 
einen höheren Risikoscore hat, als ein zufällig ausgewählter nicht-rückfälliger Proband.

Tab. 1: Übersicht der im Text verwendeten statistischen Kennwerte

Bemerkung: rück+ = Rückfall; rück- = kein Rückfall; test+ = Rückfall vorhergesagt und test- = kein Rückfall vorhergesagt.

Die AUC als Validitätskoeffizient – Goldstandard 
oder Umgehung der Basisratenproblematik?

Rice und Harris (1995) führten die AUC als Validitätskoef-
fizienten in die forensische Risikoprognoseforschung ein. Ihr 
Ziel war es, einen statistischen Kennwert zu finden, der unab-
hängig von Basisraten einen direkten Vergleich der prädiktiven 
Validität verschiedener Risikoprognoseinstrumente ermöglicht. 
Es handelt sich dabei also um einen statistischen Versuch, ein 
methodisches Problem zu lösen. Die Basisraten der Rückfäl-
ligkeit variieren in Abhängigkeit der Stichprobenzusammen-
setzung und je nach Auswahl der Kriteriumsvariable deutlich, 
sodass ein empirischer Vergleich der Güte verschiedener Risi-
koprognoseinstrumente nicht oder nur bedingt möglich ist. In 
verschiedenen Studien innerhalb des deutschsprachigen Raums 
mit unterschiedlich zusammengesetzten Stichproben von Se-
xualstraftätern lagen die Raten für erneute schwerwiegende 
Delikte (Sexual- und/oder Gewaltdelikte) z. B. zwischen 14 % 
und 37 % (Stadtland et al. 2006; Hill et al. 2008; Eher et 
al. 2008; Endrass et al. 2009). Mittels der Receiver-Operating-
Curves (ROC) und den dazugehörigen AUCs lassen sich die 
untersuchten Risikoprognoseinstrumente hinsichtlich ihrer 
prädiktiven Validität vergleichen.

Eine AUC verbindet zwei Aspekte der Vorhersagevalidität eines 
Testverfahrens in einem Wert: Sensitivität und Spezifität 
(Mossman 1994). Die Sensitivität (Richtig-Positiv-Rate) eines 
Risikoprognoseinstruments beschreibt den Anteil der rückfäl-
ligen Probanden, der korrekt als rückfällig klassifiziert wird. 
Dagegen beschreibt die Spezifität (Richtig-Negativ-Rate) den 
Anteil der nicht-rückfälligen Probanden, der korrekt als nicht-
rückfällig klassifiziert wird. Zur Bestimmung der AUC trägt 
man für jeden Risikoscore die Richtig-Positiv-Rate auf der y-
Achse mit der dazugehörigen Falsch-Positiv-Rate (1-Spezifität) 
auf der x-Achse ab. Die Fläche unterhalb dieser Kurve wird als 
AUC bezeichnet.

Zum Beispiel erzielte der STATIC-99 (Hanson & Thornton 
1999) in einer Auswertung des Münchener Prognoseprojektes 
(Stadtland et al. 2006) eine AUC von .72 (p < .001), d. h. 
ein zufällig ausgewählter rückfällig gewordener Proband hat 
mit einer Wahrscheinlichkeit von 72 % einen höheren STATIC-
99-Score als ein zufällig ausgewählter nicht-rückfällig gewor-
dener Proband. Was sagt ein AUC-Wert über die individuelle 
Wahrscheinlichkeit einer erneuten Straftat aus? Die AUC al-
leine sagt nicht, um wie viel höher der Testscore ist, wie hoch 
die Treffer- oder Fehlerquote insgesamt liegt, und vor allem 
nicht, wie hoch die individuelle Wahrscheinlichkeit ist, bei 
einem bestimmten Testscore erneut eine Straftat zu begehen. 
Selbst Rice und Harris (1995), die die AUC in der Risiko-
prognoseforschung propagieren, bemerken kritisch, dass ein 
einziger statistischer Kennwert, bzw. die AUC, nichts über die 
Brauchbarkeit eines Risikoprognoseinstrumentes im Einzelfall 
aussagt. Der Standardfehler der AUC und der Kurvenverlauf 
sind nach Rice und Harris (1995) weitere Kriterien, die bei 
der Bewertung eines Prognoseinstrumentes berücksichtigt wer-
den müssen. Eine statistisch hoch signifikante AUC muss da-
rüber hinaus nicht zwangsläufig eine praktische Relevanz ha-
ben. Jacobson und Truax (1991) weisen darauf hin, dass 
eine hoch signifikante Effektstärke relativ unabhängig von de-
ren klinischer Relevanz ist. Die Frage nach dem praktischen 
Nutzen eines signifikanten Ergebnisses lässt sich statistisch 
nicht beantworten, sondern nur anhand allgemeingültiger 
Konventionen. In der klinischen chemischen Forschung wird 
zum Beispiel ein AUC-Wert von .60 als »ungenügend«, von 
.70 als »mangelhaft«, von .80 als »ausreichend«, von .90 als 
»hoch« und von .95 als »nahezu perfekt« bewertet (Obu-
chowski, Lieber & Wians 2004). Diese relativ konservative 
Konvention wurde weitgehend auch von Sjöstedt und Grann 
(2002) angenommen, wobei die Autoren gleichzeitig darauf 
hinweisen, dass die Bedeutung der AUC in der Bewertung von 
Risikoprognoseinstrumenten überschätzt wird. In ihrem Über-
sichtsartikel zur Gefährlichkeitsprognostik sehen Dolan und 
Doyle (2000) bereits eine AUC von >.75 als hoch an. Welche 
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69Konventionen für die forensische Prognoseforschung als ge-
eignet erachtet werden können, muss an anderer Stelle disku-
tiert werden.

Zusammenfassend bietet die AUC zwar eine elegante statisti-
sche Lösung für den Vergleich der prädiktiven Validität von 
Risikoprognoseinstrumenten, die in Populationen mit unter-
schiedlichen Basisraten angewandt wurden. Die größte Bedeu-
tung hat die AUC jedoch bei der Bestimmung des optimalen 
»Cut-Off-Scores«: Anhand des Kurvenverlaufs der ROC lässt 
sich der Risikoscore bestimmen, der die niedrigste Rate an 
Falsch-Positiven mit der höchstmöglichen Rate an Richtig-
Positiven verbindet. Für den Praktiker hat die AUC jedoch 
kaum eine Bedeutung, da die Beantwortung der Frage nach 
der Wahrscheinlichkeit für einen höheren Risikoscore bei einem 
rückfälligen bzw. einem niedrigen Risikoscore bei einem nicht-
rückfälligen Probanden nichts über die individuelle Gefähr-
lichkeit eines Probanden aussagt.

Heterogene Ausgangsstichproben – 
Repräsentativ für den Einzelfall?

Eine weitere zentrale Problematik der derzeitigen empirischen 
Evaluation von Risikoprognoseinstrumenten ist die Heteroge-
nität der Ausgangsstichproben (Dolan & Doyle 2000). Die 
Mehrheit der Validitätsstudien nutzt Stichproben, die sich aus 
Straftätern mit den verschiedensten Delikttypen, klinischen 
Störungsbildern und unterschiedlichsten Altersgruppen zu-
sammensetzen. Häufig handelt es sich um sogenannte anfal-
lende Stichproben, d. h. ein Risikoprognoseinstrument wurde 
zum Beispiel anhand von vorliegenden Akteninformationen 
ausgefüllt und retrospektiv genutzt. Neben der Heterogenität 
der Stichproben sind die je nach Untersuchung stark variie-
renden Prognosezeiträume (»time at risk«), die uneinheitlich 
gewählten Cut-Off-Scores (z. B. Urbaniok 2004; Freedman 
2001) und die unterschiedlichen Definitionen von Rückfällig-
keit (z. B. Sjöstedt & Grann 2002) sowie das Übergehen 
potenzieller Moderatorvariablen und protektiver Faktoren (z. B. 
Rogers 2000) als problematisch zu bewerten.

Für die Gefährlichkeitsprognose des Einzelfalls werden jedoch 
spezifische statistische Bezugsnormen benötigt, d. h. die Norm-
stichprobe muss, wie auch bei anderen psychometrischen Ver-
fahren, in wesentlichen Kriterien dem jeweiligen Einzelfall 
entsprechen, um eine valide Prognose zu gewährleisten. We-
sentliche Kriterien für eine Normierung von Risikoprognose-
instrumenten können neben der Art des Indexdelikts, einem 
definierten Prognosezeitraum und einer einheitlichen Kriteri-
umsvariable (z. B. erneute Delinquenz mit körperlicher Ge-
waltanwendung) auch Faktoren wie die aktuelle klinische 
Diagnose, das Alter und das bei Entlassung in die Freiheit zu 
erwartende soziale Setting sein. Für die Praxis bedeutet dies, 
dass die Bestimmung von Risikoscores für Lockerungsentschei-
dungen zumindest aus methodischer Sicht unzulässig sind, da 
bisher kein Risikoprognoseinstrument existiert, welches anhand 
einer repräsentativen Straftäterpopulation hinsichtlich der Kri-
teriumsvariable »Lockerung« (z. B. Ausgang im Gelände) nor-
miert wurde.

In den formulierten Mindestanforderungen für die Erstellung 
von Prognosegutachten (Boetticher et al. 2006) wird darauf 
hingewiesen, dass Prognoseinstrumente sinnvolle Checklisten 

seien, aber nicht alleine die Grundlage für die Prognose wei-
terer Straftaten bilden können. Darüber hinaus wird gefordert, 
dass die verwendeten Verfahren bereits aus ethischen Gründen 
methodische Mindestanforderungen erfüllen müssen: Standar-
disierung, wie Instruktionen zur Anwendung, zur Itemcodie-
rung und zur Auswertung. Es müssen Erkenntnisse zur Relia-
bilität und zur Validität vorliegen. Zu diesen methodischen 
Mindestanforderungen ließe sich nach den im vorangegangen 
Abschnitt diskutierten Problemen noch die zusätzliche Forde-
rung nach einer Normierung stellen. Denn ohne repräsentati-
ve statistische Bezugsnormen lassen selbst reliable und standar-
disierte empirische Verfahren keine für den Einzelfall validen 
Prognosen zu. Des Weiteren würden einheitliche Normierungs-
standards die Vergleichbarkeit von Risikoprognoseinstrumen-
ten erhöhen.

Basisratenproblematik – Einflüsse der 
Ausgangswahrscheinlichkeiten auf 
individuelle Rückfallwahrscheinlichkeiten

Die sogenannte »base rate fallacy« (Basisratentäuschung) er-
langte in den 1970er-Jahren insbesondere durch Kahneman 
und Tversky (1973) in der empirischen Forschung Bedeutung. 
Tversky und Kahneman (1982) postulieren, dass bei einer 
Vielzahl heuristischer Entscheidungen die a priori Basisraten 
eines Ereignisses unberücksichtigt bleiben, was insbesondere 
bei seltenen Ereignissen zu Fehlentscheidungen führen kann. 
Für die forensische Risikoprognoseforschung wurde diese Pro-
blematik kürzlich von Donaldson und Wollert (2008) 
diskutiert und ein auf dem Bayes Theorem basierendes statis-
tisches Vorgehen dargestellt. Auch Volckart (1999), Dahle 
(2006 b) und Nedopil (2005) weisen auf die Bedeutung der 
Basisraten bei der Erstellung individueller Risikoprognosen 
hin.

Folgt man dem Satz von Bayes (z. B. Lynch 2007), so muss 
man neben der Falsch- (p(test+|rück-)) und Richtig-Positiv-
Rate (p(test+|rück+)) eines Risikoprognoseinstrumentes auch 
die Basisrate (p(rück+)) der Delikte, die vorhergesagt werden 
sollen, berücksichtigen. Die Frage lautet somit: Wie hoch ist 
die Wahrscheinlichkeit, dass ein als rückfällig klassifizierter 
Proband tatsächlich rückfällig wird (p(rück+|test+))?
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Was bedeutet dies für die bei Risikoprognoseinstrumenten 
angegebenen Rückfallwahrscheinlichkeiten und die individu-
elle Gefährlichkeitsbeurteilung?

Zum Beispiel wurde in einer Untersuchung von Sjösted und 
Långström (2001) die prädiktive Validität des STATIC-99 
(Hanson & Thornton 1999) an einer Stichprobe von 1 368 
Straftätern untersucht. Die durchschnittliche Katamnesedau-
er betrug 3.7 (SD = 1.4) Jahre. Der mithilfe der ROC-Analyse 
und der AUC bestimmte optimale Cut-Off-Score war ≥ 4 
Punkte (n = 190; 14 %). Für erneute Sexualdelikte betrugen 
die Spezifität (p(test-|rück-)) 88 % und die Sensitivität 
(p(test+|rück+)) 49 %. Die Basisrate (p(rück+)) für eine erneu-
te Sexualstraftat lag in der Gesamtstichprobe bei 4 %. Würde 
man diese Basisrate als repräsentativ ansehen und sie im Sinne 
des Bayes Theorems zur Bestimmung der Rückfallwahrschein-
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70 lichkeit berücksichtigen, dann läge die Wahrscheinlichkeit für 
ein erneutes Sexualdelikt eines Probanden mit einem STATIC-
99-Score ≥ 4 bei 15 %.

hen STATIC-99-Score hat und p(rück- ∩ test-) die Wahrschein-
lichkeit, dass ein Proband nicht rückfällig wird und einen 
niedrigen STATIC-99-Score hat. Aus dem Bayes Theorem er-
gibt sich folgendes: Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Proband 
rückfällig wird und einen hohen STATIC-99-Score hat, muss 
durch die Wahrscheinlichkeit eines hohen STATIC-99-Scores 
(p(test+)= p(rück+ ∩ test+)+ p(rück- ∩ test+)) geteilt werden, 
um die Wahrscheinlichkeit zu erhalten, dass ein Proband mit 
einem hohen STATIC-99-Score tatsächlich rückfällig wird (s. 
Formel »Relevanz«, Abb. 1). Man stellt nun fest, dass sich auf-
grund der geringen Basisrate (4 %) Probanden mit »hohem« 
STATIC-99-Score fast sechsmal häufiger in der nicht rückfäl-
ligen als in der rückfälligen Gruppe finden (11 % vs. 2 %). Die 
AUC betrug in der dargestellten Studie von Sjösted und 
Långström (2001) .76 (CI-95 % .69 – .83) und war mit 
p < .01 hoch signifikant. Dieses Beispiel verdeutlicht, dass die 
AUC als alleiniger Validitätskoeffizient oder gar als Goldstan-
dard für die Risikoprognoseforschung unbrauchbar ist.

Von welcher a priori Basisrate von Rückfälligkeit im Einzelfall 
auszugehen ist, lässt sich nur schwer ermitteln. Basisraten unbe-
rücksichtigt zu lassen oder von einer Bernoulli-Verteilung (Null-
Eins-Verteilung) auszugehen, in der die Ereignisse »Rückfall« 
und »kein Rückfall« gleichwahrscheinlich sind, kann jedoch zu 
deutlichen Fehleinschätzungen (i. d. R. einer Überschätzung) der 
prädiktiven Validität von aktuarischen Risikoprognoseinstru-
menten führen. Nach Dahle (2006 b) sollten Basisraten so 
gewählt werden, dass sie zumindest im Hinblick auf das Ge-
schlecht, die Altersgruppe und die Art und Schwere des Anlass-
delikts den Eigenschaften des zu beurteilenden Probanden ent-
sprechen. In einer Übersichtsarbeit von Groß und Nedopil 
(2005) werden für unterschiedliche Delikttypen gängige Basis-
raten aus der Literatur zusammengefasst.
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Anders formuliert würde man seine prognostische Entschei-
dung ausschließlich von einem STATIC-99-Score abhängig 
machen, dann würde man 85 % der Probanden mit einem 
STATIC-99-Score ≥ 4 eine hohe Rückfallwahrscheinlichkeit 
unterstellen, obwohl sie dem Bayes Theorem folgend keinen 
Rückfall begehen werden. Eine Rückfallwahrscheinlichkeit von 
15 % ist wiederum etwa viermal so hoch wie die Basisrate in-
nerhalb der Gesamtstichprobe (4 %). Die Wahrscheinlichkeit 
(p(rück-|test-)), dass ein Proband mit einem STATIC-99-Score 
< 4 tatsächlich keinen Rückfall begeht, liegt dagegen bei 98 %. 
Die Wahrscheinlichkeit, dass ein als nicht-rückfällig klassifi-
zierter Proband einen Rückfall begeht, beträgt somit 2 % und 
ist halb so hoch wie die Basisrate (4 %) in der Gesamtstichpro-
be. Dieses Rechenbeispiel verdeutlicht den Einfluss der Basis-
raten auf die prädiktive Validität von Risikoprognoseinstru-
menten und dies trotz der geringen Rate von Falsch-Positiven 
(p(test+|rück-)=12 %).

Zur Verdeutlichung wird das oben genannte Beispiel in Abbil-
dung 1 in Form eines Wahrscheinlichkeitsbaums dargestellt. 
P(rück+ ∩ test+) gibt hierbei die Wahrscheinlichkeit an, dass 
ein Proband rückfällig wird und einen hohen STATIC-99-Score 
hat. P(rück+ ∩ test-) ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Pro-
band rückfällig wird und einen niedrigen STATIC-99-Score 
hat. Entsprechend beschreibt p(rück- ∩ test+) die Wahrschein-
lichkeit, dass ein Proband nicht rückfällig wird und einen ho-
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Bemerkung: rück+ = rückfällig; rück- = nicht rückfällig; test+ = hoher STATIC-99-Score ≥ 4; test- = niedriger STATIC-99-Score < 4. Die Daten im dargestell-
ten Beispiel stammen aus SJÖSTED & LÅNGSTRÖM (2001).

Abb. 1: Wahrscheinlichkeitsbaum nach dem Bayes Theorem
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71Neben den Basisraten spielt auch die Selektionsrate eine we-
sentliche Rolle bei der Beurteilung der Validität von aktuari-
schen Risikoprognoseinstrumenten (Dahle 2006 b). Unter 
der Selektionsrate versteht man den Anteil an Probanden, der 
aufgrund eines hohen Risikoscores nicht in die Freiheit entlas-
sen werden kann und somit keine bzw. nur eine bedingte Mög-
lichkeit hat, Delikte zu begehen. Diese Probandengruppe wäre 
somit zu der Gruppe der Richtig-Positiven zu zählen. Auch 
wenn der situative Rahmen Delikte erschwert, schließen eine 
Inhaftierung oder eine Unterbringung im Maßregelvollzug 
erneute schwere Straftaten nicht vollkommen aus. Auf das zu-
vor dargestellte Beispiel trifft die Problematik der Selektions-
rate jedoch nicht zu, da es sich in der Untersuchung von Sjös-
ted und Långström (2001) um eine Population von Straf-
tätern handelt, die nach Verbüßung ihrer Haftstrafe in Freiheit 
entlassen wurden.

Für die Validierung von Risikoprognoseinstrumenten bedeutet 
dies, dass neben der AUC, der Sensitivität und der Spezifität 
eines Risikoprognoseinstruments auch die klassischen Testgü-
tekriterien Segreganz (p(rück-|test-)) und ganz besonders Re-
levanz (p(rück+|test+)) mit den verwendeten Basisraten ange-
geben werden sollten, da diese für den Praktiker einen höheren 
Informationsgehalt haben (Hart, Webster & Menzies 
1993). Insbesondere hohe Risikoscores sollten in der Praxis 
einer gründlichen klinischen Prüfung unterzogen werden, in 
der es gilt, die Bedeutung der erhobenen Items für den jewei-
ligen Probanden zu diskutieren.

Risikoprognoseinstrumente – 
valide Grundlage für Einzellfallentscheidungen?

Der praktische Nutzen von Risikoprognoseinstrumenten besteht 
vorwiegend darin, dass sie Items bzw. innerpsychische, klinische 
und/oder soziodemografische Faktoren beinhalten, die mit Rück-
fälligkeit assoziiert sind. Inwieweit diese Faktoren auch im je-
weiligen Einzelfall von Bedeutung sind, kann nur anhand eines 
individuellen strukturierten klinischen (»structured clinical jud-
gement«) Vorgehens beurteilt werden (z. B. Dahle 1997; Dah-
le 2006 b; Dietiker, Dittmann & Graf 2007). Der Ansatz 
der individuellen strukturierten klinischen Beurteilung versucht 
die Lücke zwischen rein aktuarischen Risikoprognoseinstrumen-
ten und der eher intuitiven klinischen Praxis zu schließen (z. B. 
Dolan & Doyle 2002). Das primäre Ziel einer strukturierten 
klinischen Beurteilung des Einzelfalls ist nicht, erneute Straftaten 
vorherzusagen, sondern individuelle Risikomerkmale sowie pro-
tektive Faktoren zu identifizieren und daraus entsprechende 
Interventionsmöglichkeiten abzuleiten. Im Prozess der Identifi-
zierung von individuellen Risikomerkmalen können Risikopro-
gnoseinstrumente eine sinnvolle Rolle spielen. Individuelle In-
terventionsmöglichkeiten lassen sich anhand von Risikoscores 
jedoch nicht ableiten.

Aufgrund der beschriebenen methodischen Probleme bei der 
Konstruktion von Risikoprognoseinstrumenten ist das Auf-
summieren von Risikoscores daher kein geeignetes Vorgehen 
für die Bestimmung einer individuellen Rückfallwahrschein-
lichkeit. In der aktuellen Risikoprognoseforschung wird davon 
ausgegangen, dass es sich bei »Rückfallrisiko« um ein lineares 
Konstrukt handelt: Je mehr ungünstige Faktoren ein Proband 
erfüllt, desto höher ist seine Rückfallwahrscheinlichkeit oder 
Gefährlichkeit zu beurteilen. Müller-Isberner, Jöckel und 

Cabeza (1998) weisen in ihrem Handbuch zum HCR-20 
richtigerweise darauf hin, dass bereits das Vorliegen eines ein-
zelnen Items bei einem Probanden für eine individuelle Ge-
fährlichkeit sprechen kann und dass es sich beim HCR-20 um 
eine Anleitung zur Untersuchung von Probanden mit gewalt-
tätigen Verhalten in der Vorgeschichte handelt, bei denen der 
Verdacht auf eine psychische Erkrankung oder eine Persönlich-
keitsstörung besteht. Dabei ist auch die Frage, ob sich das 
empirische Konstrukt »Rückfallrisiko« tatsächlich am besten 
durch lineare multivariate Modelle statistisch beschreiben lässt, 
bis dato noch ungeklärt.

Andere statistische Modelle wie z. B. die »Classification and 
Regression Tree Analysis (CART)« (Steadman 2000) scheinen 
gewisse Vorteile gegenüber linearen Modellen zu haben. Ein 
Vorteil liegt darin, dass nicht von der Unabhängigkeit der ein-
zelnen Risikofaktoren (Items des Instrumentes) ausgegangen 
wird, sodass Probanden anhand unterschiedlichster Variablen-
kombinationen verschiedenen Risikosubgruppen zugeordnet 
werden können. Die CART-Analyse fokussiert auf Interaktio-
nen anstatt auf Haupteffekte einzelner Risikoprädiktoren (Mo-
nahan et al. 2005). Die Prädiktorvariablen können ein belie-
biges Skalenniveau aufweisen und die Kriteriumsvariable muss 
keine dichotome Ausprägung haben, sondern kann mehrstufig 
sein (z. B. »keine Straftat«, »Delikte ohne Gewalt« und »Ge-
waltdelikte«). Da es sich um ein non-parametrisches Verfahren 
handelt, werden auch geringere Forderungen bezüglich der 
Verteilung gestellt. Darüber hinaus können zur Bestimmung 
der »Classification-Trees« sowohl die Basisraten berücksichtigt 
werden als auch die »Kosten« einer Fehlklassifikation. Einen 
Probanden, der ein Gewaltdelikt begehen wird, einer niedrigen 
Risikokategorie zuzuordnen, wäre eine schwerwiegendere Fehl-
entscheidung, als ihm ein mittleres Risiko zuzuschreiben. Den 
größten Vorteil bietet die auch für Laien leichte Interpretier-
barkeit der »Classification-Trees«, sodass sich die Ergebnisse 
einfacher in der klinischen Praxis umsetzen lassen. Steadman 
et al. (2000) führten einen direkten Vergleich zwischen Risi-
koprognoseinstrumenten basierend auf multivariaten linearen 
Modellen und auf der CART-Analyse durch. In Bezug auf die 
AUCs waren die Unterschiede zwischen den beiden statistischen 
Methoden marginal. Der Anteil von Probanden, deren vorher-
gesagte Rückfallwahrscheinlichkeit in etwa der Basisrate ent-
sprach, lag mit 23,5 % für die CART-Analyse jedoch deutlich 
niedriger als bei den auf Haupteffekten basierenden Verfahren 
(42,9 % bis 49,2 %). Dahle (2006 a) spricht hier von der 
Gruppe der sogenannten »unpredictables« (Nicht-Vorhersag-
bare Probanden), d. h. für etwa die Hälfte aller Probanden 
bieten Risikoprognoseinstrumente, die auf linearen Kombina-
tionen basieren, keinen zusätzlichen Informationsgewinn.

Was gilt es bei der Auswahl eines geeigneten Risikoprognose-
instrumentes für die Einzelfallentscheidung zu beachten? Der 
Praktiker sollte zunächst folgende Fragen klären:

ıı Ist der zu beurteilende Proband in wesentlichen Kriterien 
(z. B. Anlassdelikt, psychische Erkrankung, Alter) ver-
gleichbar mit der Normierungsstichprobe des angewende-
ten Risikoprognoseinstrumentes?

ıı Ist das für den Probanden zu erwartende Setting vergleich-
bar mit dem der Normierungsstichprobe des angewende-
ten Risikoprognoseinstrumentes?

ıı Ist der Zeitraum (»time at risk«), über den eine Risikopro-
gnose erstellt werden soll, vergleichbar mit dem Zeitraum 
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72 der Normierungsstichprobe des angewendeten Risikoprog-
noseinstrumentes?

Falls keine oder eine geringe Vergleichbarkeit zwischen der 
Normierungsstichprobe des angewendeten Risikoprognose-
instrumentes und dem zu beurteilenden Einzelfall besteht, ist 
die Bestimmung eines individuellen Risikoscores aus metho-
discher Sicht nicht zu rechtfertigen. In diesem Fall können 
Risikoprognoseinstrumente, wie kürzlich von Boetticher et 
al. (2009) formuliert, lediglich als Checklisten dienen, da eine 
unkritische Übernahme gruppenstatistischer Erkenntnisse kei-
ne empirisch begründete Wahrscheinlichkeitsaussage für den 
Einzelfall zulässt. Neben der Vergleichbarkeit müssen auch die 
Basisraten für die vorherzusagenden Delikte berücksichtigt 
werden. Je geringer die Basisrate eines bestimmten Delikts ist, 
desto stärker fällt die Falsch-Positiv-Rate, also der Anteil an 
Probanden, der fälschlicherweise als rückfällig klassifiziert wird, 
ins Gewicht. Ein hoher Anteil an Falsch-Positiven ist ein Pro-
blem, welches in einer Vielzahl von Risikoprognosestudien 
auftritt (z. B. Nedopil & Stadtland 2007), sodass die Re-
levanz (s. Tab. 1) von Risikoprognoseinstrumenten meist deut-
lich unter 50 % liegt, was heißt, dass die Mehrheit der als hoch 
rückfallgefährdet klassifizierten Probanden tatsächlich keinen 
Rückfall begeht. Im anglo-amerikanischen Raum hat sich nach 
Ackerman (1999) in der forensischen Praxis das 51. Perzen-
til als Standard für eine »hinreichend hohe Wahrscheinlichkeit« 
etabliert: wenn ein Ereignis in mehr als 50 % der Fälle zu er-
warten ist, geht man von einer für den Einzelfall hinreichend 
hohen Wahrscheinlichkeit aus. Aktuarische Risikoprognose-
instrumente erfüllen diesen »Standard« für die Vorhersage von 
Straftaten in aller Regel nicht, da deren Relevanz meist unter-
halb der 50%-Wahrscheinlichkeit liegt. Dagegen erweisen sich 
Risikoprognoseinstrumente als recht valide in Bezug auf ihre 
Segreganz (s. Tab. 1), d. h. ein als niedrig rückfallgefährdet 
klassifizierter Proband begeht mit einer hohen Wahrschein-
lichkeit kein erneutes Delikt. Die Segreganz von aktuarischen 
Risikoprognoseinstrumenten überschreitet die 50%-Wahr-
scheinlichkeit meist deutlich. Das heißt für die Praxis: die 
verbreiteten Prognoseinstrumente können Nicht-Rückfälligkeit 
sicherer vorhersagen als Rückfälligkeit.

Bei der Verwendung aktuarischer Risikoprognoseinstrumente 
in forensisch-psychiatrischen Settings bleibt zusätzlich zu be-
denken, dass die große Mehrheit der dort untergebrachten 
Patienten eine ungünstige psychosoziale Herkunft, eine Ge-
schichte von Drogen- oder Alkoholmissbrauch und eine pre-
käre berufliche Entwicklung hat. Hier können aktuarische 
Risikoprognoseinstrumente wenig differenzieren, da die Vari-
anz innerhalb dieser spezifischen Straftäterpopulation hinsicht-
lich historischer Items gering ist und so eine Aussage über die 
Wahrscheinlichkeit erneuter Straftaten in der Regel immer 
negativ ausfallen wird.

Ab welcher empirisch bestimmten Rückfallwahrscheinlichkeit 
ein Individuum als »hoch«, »moderat« oder »niedrig« gefährlich 
anzusehen ist, wird dabei immer eine politische, juristische und 
ethische Frage bleiben, die sich auf dem statistischen Weg nicht 
beantworten lässt. Hierzu gilt es Risiken, wie den potenziellen 
Schaden, den Opfer durch ein erneutes schweres Delikt erlei-
den, den Folgen eines zu Unrecht untergebrachten Straftäters 
gegenüberzustellen und zu bewerten. Auch in Zukunft wird 
die forensische Risikoprognoseforschung zu dieser Fragestel-
lung keinen Beitrag leisten können.
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