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Die juristische Subsumtion gilt seit jeher als Prüfstein für die Leistungsfähigkeit 
moderner KI-Systeme. Trotz jahrzehntelanger Forschung gelingt es bislang kaum, 
juristische Prüfschritte in ihrer dogmatischen Tiefe maschinell abzubilden. Frühe 
Expertensysteme scheiterten an starren Formalisierungen, aktuelle Sprachmodelle er-
öffnen zwar neue Möglichkeiten, doch ihre Argumentationslogik bleibt probabilistisch 
und rechtlich nur eingeschränkt nachvollziehbar. Hier zeigt sich die Spannung zwischen 
technischer Leistungsfähigkeit und normativer Strukturtreue. KI-Modelle können plau-
sibel klingende Texte erzeugen, ohne eine systematische Prüfstruktur einzuhalten. Vor 
diesem Hintergrund stellt sich die Frage: Was fehlt noch zum KI-Richter und womit 
müssen wir uns befassen, um eine rechtsstaatliche Einführung zu ermöglichen? Die 
meisten Verfahren der „Explainable AI“1 („erklärbare KI“, XAI) liefern bislang ledig-
lich technische Transparenz, nicht aber eine rechtsstaatlich tragfähige Begründung im 
Sinne einer „Explainability by Design“2. Ein juristisch normiertes Lastenheft kann hier 
Maßstäbe setzen, indem es Anforderungen an Prüfschritte, Alternativdarstellungen, 
Protokollierung und Zielgruppenadäquanz definiert. Dieser Artikel stellt den aktuellen 
Forschungsstand entlang von fünf methodischen Hauptlinien dar: regelbasierte Systeme, 
sprachmodellbasierte Ansätze, fall- und vektorbasierte Verfahren3, wissensrepräsentati-
onsbasierte Modelle sowie hybride Architekturen und diskutiert ihre jeweiligen Stärken 
und Grenzen im Hinblick auf Transparenz, Flexibilität und dogmatische Steuerbarkeit. 
Im Zentrum steht die These, dass nur Systeme, die von vornherein so konstruiert sind, 
dass jeder Subsumtionsschritt explizit nachvollziehbar bleibt, perspektivisch als eigen-
ständige Entscheidungsinstanz diskutiert werden können.

1.	EINFÜHRUNG

1.1 Historischer Hintergrund
Die Frage, ob und wie juristische Entschei-
dungsprozesse durch technische Systeme 
abgebildet werden können, begleitet die 
Rechtsinformatik seit ihren Anfängen. 
Bereits in den 1960er Jahren gab es frühe 
Versuche, juristische Entscheidungen for-
mal zu erfassen. Statistische Analysen 

von Gerichtsentscheidungen (vgl. Lawlor 
1963) sollten Muster sichtbar machen 
und gelten heute als Vorläufer der „Legal 
Judgment Prediction“4. In den 1970er- und 
1980er Jahren entstanden erste Experten-
systeme wie TAXMAN, LEGOL oder die 
logikbasierten Modelle von Sergot et al. 
und Bench-Capon et al., die Rechtsnormen 
in Entscheidungsbäume überführten (vgl. 
McCarty 1977; Stamper 1980; Sergot et 
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al. 1986; Bench-Capon et al. 1987). Diese 
machten Subsumtionslogik erstmals ma-
schinenlesbar und hochgradig erklär-
bar, erwiesen sich jedoch als starr (vgl. 
Susskind 1990). Das Problem lag nicht in 
der Nachvollziehbarkeit, sondern in der 
fehlenden dogmatischen Tiefe. Über ein-
fache Wenn-Dann-Regeln hinaus ließen 
sich keine belastbaren Entscheidungen 
darstellen. In den 1990er Jahren stagnierte 
die Entwicklung juristischer Expertensys
teme, unter anderem wegen fehlender di-
gitaler Falldaten, begrenzter Rechenkapa-
zitäten und mangelnder Interoperabilität 
juristischer Systeme (vgl. Bench-Capon et 
al. 2012).

Mit dem Aufkommen großer Sprach-
modelle (LLM5) erhielt die Debatte neue 
Dynamik. Modelle wie GPT-26 (2019) und 
GPT-3 (2020) demonstrierten, dass juristi-
sche Texte sprachlich kohärent verarbeitet 
und erzeugt werden konnten. Parallel ent-
standen größere juristische Datensätze 
wie CAIL2018 und Benchmarks7 wie 
LexGLUE, die systematische Evaluierun-
gen ermöglichten (vgl. Zhong et al. 2018; 
Chalkidis et al. 2022). Das grundlegende 
Defizit blieb jedoch bestehen: Die Argu
mentationslogik dieser Modelle folgte 
statistischen Wahrscheinlichkeiten und 
nicht einer nachvollziehbaren juristischen 
Prüfarchitektur. Während einzelne Sub-
sumtionsschritte, also die Anwendung ei-
ner Definition auf einen Sachverhalt, von 
Sprachmodellen durchaus bewältigt wer-
den konnten, scheiterten sie an der kon-
sistenten Abbildung ganzer Prüfschemata. 
Gerade bei reinem Prompting8 wurde 
deutlich, dass zwar plausible Ergebnisse 
erzeugt wurden, die dogmatische Struk-
tur jedoch nicht systematisch eingehalten 
wurde (vgl. Guha et al. 2023). Damit zeigt 
sich ein wiederkehrendes Muster: Juristi-
sche KI-Systeme pendeln zwischen starrer 
Logik und sprachlicher Flexibilität, ohne 
die dogmatische Prüfarchitektur in ihrer 

Tiefe präzise zu erfassen. Diese Defizite 
sind nicht nur technischer Natur, sondern 
berühren unmittelbar die verfassungsrecht-
lichen Mindestanforderungen, die an rich-
terliche Entscheidungen gestellt werden.

1.2 Verfassungsrechtliche Dimension
Richterliche Entscheidungen unterliegen 
in allen europäischen Rechtsordnungen 
rechtsstaatlichen Mindestanforderungen. 
Art. 6 der Europäischen Menschenrechts-
konvention (EMRK) garantiert das Recht 
auf ein faires Verfahren (vgl. Council of 
Europe 1950) und das Prinzip des natürli-
chen Richters, das durch KI-Systeme nicht 
unterlaufen werden darf (vgl. Council of 
Europe, Parliamentary Assembly 2020). 
Die herrschende Meinung geht bislang da-
von aus, dass richterliche Entscheidungen 
zwingend von einem Menschen getroffen 
werden müssen (vgl. Susskind 2019). 
Gleichzeitig verweist die hohe Zahl von in 
zweiter Instanz abgeänderten oder aufge-
hobenen Urteilen auf die Fehlbarkeit (vgl. 
Posner 2008) bzw. unterschiedliche Inter
pretationsspielräume (vgl. Engel 2022) 
menschlicher Richter. Ob automatisierte 
Entscheidungssysteme zulässig wären, 
wird je nach nationaler Rechtsordnung 
unterschiedlich bewertet, nicht zuletzt, 
weil sich die jeweiligen Verfassungen und 
justiziellen Traditionen erheblich unter
scheiden (vgl. De Visser 2014; Hildebrandt 
2020). Sollte es jedoch gelingen, richter-
liche Qualifikationsmerkmale wie Unab-
hängigkeit, Unparteilichkeit und fachliche 
Kompetenz auch technisch einzulösen, 
stellt sich die Frage, ob konsistentere Er-
gebnisse durch KI-Systeme von Verfah-
rensbeteiligten nicht sogar bevorzugt 
würden und ob es in diesem Fall unethisch 
wäre, auf ihren Einsatz zu verzichten (vgl. 
Floridi/Cowls 2019; Lagioia/Sartor 2020; 
Cole 2024). Hinzu kommt, dass viele 
Justizsysteme bereits heute an strukturelle 
Belastungsgrenzen stoßen. Die Überlas-
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tung von Gerichten gefährdet nicht nur die 
Effizienz, sondern auch den verfassungs-
rechtlich garantierten Zugang zum Recht. 
Eine maßvoll eingesetzte Automatisierung 
könnte hier nicht allein als technisches 
Hilfsmittel, sondern als Bestandteil rechts-
staatlicher Sicherung verstanden werden 
(vgl. Susskind 2017; ders. 2019).

Die europäische und nationale Rechts-
wissenschaft diskutiert diese Fragen kon-
trovers. Gerade juristische Berufe ver-
stehen sich traditionell als menschliche 
Interpretationsinstanz, was eine anhalten
de Skepsis gegenüber automatisierten 
Entscheidungen erklärt (vgl. Wischmeyer 
2020; Susskind 2017). Empirische Stu
dien zeigen jedoch, dass die Zustimmung 
steigt, wenn KI klar als Assistenzsystem 
positioniert wird, das den Menschen unter-
stützt, aber nicht ersetzt (vgl. Deeks 2019; 
Jakesch et al. 2023). Diese Ergebnisse 
unterstreichen, dass die Akzeptanzfrage 
eng mit dem Grad der Automatisierung 
verknüpft ist. Während die Zulässigkeit 
vollautomatisierter Entscheidungen über-
wiegend verneint wird, stellt sich zugleich 
die Herausforderung, wie KI-gestützte 
Systeme als Assistenztechnik so gestal-
tet werden können, dass sie rechtsstaatli-
chen Anforderungen genügen. Gerade hier 
kommt es auf Transparenz und Erklär-
barkeit an. Eine Begründung im Rechts-
sinne muss nachvollziehbar darlegen, 
wie Daten in eine normativ vorgegebene 
Prüfstruktur eingeordnet werden. Dies 
verweist auf die Notwendigkeit eines ver-
bindlichen Rahmens, der festlegt, welche 
Anforderungen eine juristisch tragfähige 
Erklärung erfüllen muss.

2.	AKTUELLER FORSCHUNGS­
STAND
Vor dem Hintergrund rechtsstaatlicher 
Mindestanforderungen lassen sich die 
aktuellen Entwicklungen als unterschied-
liche Versuche verstehen, die bekannten 

Grenzen früherer Systeme mit neuen 
Technologien zu überwinden. Klassische 
Ansätze scheiterten häufig an der be-
grenzten Formalisierbarkeit rechtlicher 
Entscheidungsprozesse, neuere Modelle 
dagegen an der fehlenden dogmatischen 
Strukturtreue. 

 Der aktuelle Forschungsstand zur auto-
matisierten juristischen Subsumtion lässt 
sich in fünf methodische Hauptlinien glie-
dern. Sie verfolgen unterschiedliche Stra-
tegien, um Entscheidungsprozesse formal, 
nachvollziehbar und zugleich sprachlich 
flexibel abzubilden. Allen gemeinsam ist, 
dass sie die juristische Prüfarchitektur 
nicht vollständig erfassen. Der schrittweise 
Aufbau einer juristischen Prüfung wird 
nur unvollständig oder verzerrt nachgebil-
det, wobei die Ansätze jeweils an anderer 
Stelle spezifische Defizite aufweisen.

	u Regelbasierte Expertensysteme: Sie 
bilden juristische Prüfschemata voll-
ständig ab, meist in Form von Entschei
dungsbäumen oder deterministischen 
Wenn-Dann-Regeln. Damit wird der 
Entscheidungsprozess Schritt für Schritt 
maschinenlesbar.
Beispiele: TAXMAN (vgl. McCarty 
1977) oder LEGOL (vgl. Stamper 1980).

	u Rein sprachmodellbasierte Systeme 
(LLM-only): Sie steuern Entscheidungen 
anhand probabilistischer Sprachmuster, 
ohne feste logische Strukturen. Die Sub
sumtion erfolgt implizit über Wahrschein-
lichkeitsverteilungen der Trainingsdaten. 
Beispiel: GPT-3 (vgl. Brown et al. 2020).

	u Fall- und vektorbasierte Ansätze: Sie 
orientieren sich an Fallanalogien statt 
an expliziten Regeln. Ausgangspunkt 
ist Hafners Konzept der fallbasierten 
Wissensorganisation (vgl. Hafner 1987), 
das in modernen vektorraumgestützten 
Verfahren fortgeführt wird. Entschei-
dungen ergeben sich hier aus Ähnlich-
keitsmessungen im semantischen Raum, 
nicht aus expliziten Prüfschemata.
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Beispiele: LegalDuet (vgl. Xu et al. 2025), 
IOT-Match (vgl. Yu et al. 2022).

	u Wissensrepräsentationsbasierte Syste
me: Sie erfassen juristische Begriffe 
und Normzusammenhänge formal in 
Ontologien9 oder semantischen Gra-
phen. Die Subsumtion erfolgt über 
logische Schlussfolgerungen auf dieser 
Wissensbasis.  Beispiele: LegalRuleML 
(vgl. Palmirani et al. 2011), JUREX-4E 
(vgl. Liu et al. 2025), Description Logic 
Programs (vgl. Grosof et al. 2003).

	u Hybride Architekturen: Sie verbinden 
feste Argumentationsstrukturen mit der 
Generationsfähigkeit großer Sprach-
modelle. Ziel ist eine Balance zwischen 
Nachvollziehbarkeit formaler Prüfsche-
mata und sprachlicher Flexibilität. 
Beispiele: SyLeR (vgl. Zhang et al. 
2025a) oder Beyond Guilt (vgl. Zhang 
et al. 2025b).

Die fünf Ansätze verdeutlichen unter-
schiedliche Wege, juristische Prüfstruktu
ren technisch zu operationalisieren. Sie 
unterscheiden sich vor allem im Verhältnis 
von Transparenz, Flexibilität und dogma-
tischer Steuerbarkeit. Keiner der Ansätze 
löst den Zielkonflikt vollständig. 

Auch hybride und kombinierte Modelle, 
die Transparenz und Flexibilität in Balan-
ce bringen sollen, befinden sich noch im 
Entwicklungsstadium und sind metho-
disch nicht ausgereift. Die fünf Ansätze 
werden im Folgenden im Detail betrachtet.

2.1 Expertensysteme und regelbasierte 
Subsumtionslogik

2.1.1 Frühe Systeme und ihre Grenzen
Während TAXMAN und LEGOL in den 
1970er Jahren noch prototypisch blieben, 
gelten sie heute als Ausgangspunkt der 
regelbasierten Systeme. Diese orientier-
ten sich unmittelbar an der klassischen 
juristischen Prüfstruktur. Ihr Ziel war es, 
den juristischen Entscheidungsprozess 

vollständig in maschinenlesbare Ent-
scheidungsbäume und formalisier te 
Normlogik zu übertragen. Rechtsnormen 
wurden dazu in explizite Wenn-Dann-
Regeln kodiert, die schrittweise prüften, 
ob Tatbestandsvoraussetzungen erfüllt 
waren, strikt deterministisch und regelba-
siert (vgl. McCarty 1977; Stamper 1980). 
Gerade diese Ansätze offenbarten die 
Grenzen klassischer Regelmodelle bei 
komplexeren Normkonstellationen. Sys-
teme müssen nicht nur formallogisch kor-
rekt, sondern auch dogmatisch fundiert 
sein, das heißt die rechtlichen Begriffe, 
Wertungen und Systematiken korrekt ab-
bilden (vgl. Susskind 1990). Ein Problem 
vieler früherer Expertensysteme.

2.1.2 Aktuelle Bewertungen und 
methodische Kritik
Trotz dieser Kritik sind regelbasierte Sys-
teme nicht vollständig obsolet. Ihre Stärke 
liegt weiterhin in hoher Transparenz und 
Prüfbarkeit. Jede Einzelfallentscheidung 
lässt sich schrittweise nachvollziehen 
und auf normativer Ebene verifizieren 
(vgl. McCarty 1977; Stamper 1980). Mit 
zunehmender Komplexität der Rechts
anwendung treten jedoch deutliche Gren-
zen auf. Unbestimmte Rechtsbegriffe, 
konkurrierende Auslegungen oder abwei-
chende Argumentationen in der Recht-
sprechung lassen sich nur schwer vollstän-
dig formal abbilden (vgl. Bench-Capon et 
al. 2012). Um solche Varianten zu berück-
sichtigen, müssten sämtliche denkbaren 
Einzelfälle und Argumentationsmuster 
bereits im Vorfeld modelliert und kodi-
fiziert werden (vgl. Hafner 1987). Hinzu 
kommt eine aufwändige Vorverarbeitung 
und Normzuordnung der Fallbeschreibun-
gen, um sie in die formalisierte Prüfstruk-
tur zu überführen. So kritisieren Gless und 
Wohlers im Konzept des Subsumtionsau-
tomaten 2.0 explizit den Versuch, richter-
liche Entscheidungsprozesse vollständig 
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algorithmisch zu modellieren (vgl. Gless/
Wohlers 2019). Die Autoren betonen, dass 
Subsumtion stets Wertung, Kontextbezug 
und Begründung erfordert. Eigenschaften, 
die sich nicht durch schematische Logik 
erfassen lassen. Diese fehlende Flexibilität 
und der hohe Modellierungsaufwand ha-
ben dazu geführt, dass rein regelbasierte 
Expertensysteme heute in der rechtsprak-
tischen Anwendung praktisch keine Rolle 
mehr spielen. In der aktuellen Forschung 
gelten sie vor allem als methodischer Refe-
renzpunkt, aus dem heraus sprachmodell-
basierte und insbesondere hybride Verfah-
ren entwickelt werden.

2.2 Rein sprachmodellbasierte Systeme

2.2.1 Grundprinzip und Defizite
Rein sprachmodellbasierte Systeme (LLM-
only) wie GPT-3 nutzen große, allgemein 
vortrainierte Sprachmodelle, die juristi-
sche Entscheidungen auf Grundlage statis
tischer Sprachmuster und semantischer 
Ähnlichkeitsbeziehungen abbilden (vgl. 
Chalkidis et al. 2022; Zhong et al. 2018). 
Einzelne Subsumtionsschritte, wie etwa 
die Anwendung einer Definition auf einen 
Sachverhalt, können von Sprachmodellen 
mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit 
korrekt abgebildet werden. Was jedoch 
fehlt, ist die konsistente Umsetzung gan-
zer juristischer Prüfschemata: Die Modelle 
folgen statistischen Wahrscheinlichkeiten, 
nicht einer nachvollziehbaren Prüfarchitek
tur. Rechtliche Argumentation erscheint 
damit nicht als dogmatisch strukturierte 
Prüfkette, sondern als statistisch plausi
bel erzeugter Text. Solche Systeme liefern 
zwar kohärent wirkende Ergebnisse, ihre 
Erklärungen bleiben jedoch oft rein tech-
nisch und genügen nicht den Anforde-
rungen einer tragfähigen juristischen Be-
gründung (vgl. Bibal et al. 2021; Valvoda/
Cotterell 2024). Sprachmodelle nutzen 
zudem häufig oberflächliche Muster statt 

inhaltlicher Argumentationsstrukturen 
und begünstigen damit systematische Ver-
zerrungen („Bias“10) (vgl. Rudin 2019). 
Modelle erreichen dadurch zwar hohe 
Genauigkeitswerte, reagieren jedoch teils 
auf irrelevante Merkmale wie den Namen 
einer Vorinstanz (vgl. Santosh et al. 2024). 
Solche Erklärungen sind juristisch wert-
los, wenn sie keinen Bezug zu normativen 
Prüfungspunkten haben. Diese Modelle 
werden daher häufig als „Black Box“11 
bezeichnet, da ihre innere Entscheidungs
logik nicht nachvollziehbar ist.

2.2.2 Prompting-Ansätze
Neuere Arbeiten nutzen gezielte Prompt-
gestaltung, um deduktive Argumentati-
onsstrukturen sprachlich zu simulieren. 
Legal Syllogism Prompting (vgl. Jiang/
Yang 2023) arbeitet mit einer dreigliedri-
gen Struktur (Rule q Fact q Conclusion), 
die juristische Prüfschritte sprachlich 
vorgibt. Ähnlich funktioniert „Chain-of-
Logic Prompting“12 (vgl. Servantez et al. 
2024), das komplexere Argumentations-
ketten über mehrstufige logische Prompts 
simuliert. Auch Beyond Guilt (vgl. Zhang 
et al. 2025b) folgt diesem Ansatz, indem 
es die klassischen Subsumtionsstufen des 
Strafrechts (Tatbestand q Rechtswidrig-
keit q Schuld) sequenziell abprüfen lässt. 
Die Prüfstruktur wird dabei nur sprachlich 
vorgegeben, eine explizite Entscheidungs-
logik wird nicht modelliert. Damit nähern 
sich diese Verfahren zwar hybriden An
sätzen an, verbleiben technisch jedoch im 
Bereich rein sprachmodellbasierter Sys
teme, die auf Wahrscheinlichkeiten statt 
expliziter Entscheidungslogik beruhen. 

Die Qualität der vom Modell hervor-
gehobenen Begründungen (Rationales) 
schwankt, da die ausgewählten Textstellen 
häufig problematisch sind. Statt zentrale 
Argumente zu erfassen, markieren die 
Systeme oft allgemeine, unvollständige 
oder rechtlich irrelevante Textstellen. Um 
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die Auswahlqualität zu verbessern, wer-
den Kriterien wie „Sparsity“ (möglichst 
wenige, aber wichtige Passagen) und „Com
prehensiveness“ (Vollständigkeit der Ar-
gumentation) eingeführt (vgl. Chalkidis et 
al. 2021). Dennoch zeigt sich, dass Modelle, 
die in klassischen Klassifikationsmetriken 
wie dem F1-Score bei der Vorhersage von 
Entscheidungsausgängen über 90 % Ge-
nauigkeit erreichen, zentrale juristische 
Prüfschritte übersehen können (vgl. Steging 
et al. 2021). Technische Genauigkeit garan-
tiert nicht juristische Nachvollziehbarkeit.

2.3 Fall- und vektorbasierte Ansätze

2.3.1 Grundprinzip
Fall- und vektorbasierte Systeme basieren 
nicht auf expliziten Regeln oder Ontolo-
gien, sondern auf Analogien und seman-
tischen Ähnlichkeiten. Statt Normen voll-
ständig zu formalisieren, vergleichen sie 
Fälle oder Sachverhalte miteinander, um 
daraus Argumentationsmuster abzuleiten. 
Ihre Stärke liegt in erhöhter Flexibilität, 
ihre Schwäche in der fehlenden Transpa-
renz und der nur eingeschränkten dogma-
tischen Steuerbarkeit.

Ein fall- oder vektorbasierter Ansatz 
könnte beispielsweise einen Fall von 
Wohnungseinbruch mit einem früheren 
Diebstahlsfall vergleichen, weil in beiden 
Fällen die Wegnahme fremden Eigentums 
im Vordergrund steht. Die Ähnlichkeit er-
gibt sich dabei nicht aus einer expliziten 
Prüfung einzelner Tatbestandsmerkmale, 
sondern aus semantischer Nähe im Vek-
torraum. Das System „lernt“ aus solchen 
Vergleichen, wie in ähnlichen Konstella
tionen entschieden wurde, kann die zu-
grunde liegende dogmatische Struktur 
jedoch nicht transparent abbilden.

2.3.2 Fallbasierte Ansätze
Ein früher Vertreter dieses Ansatzes war 
Hafner, der bereits 1981 eine fallbasierte 

Organisation juristischer Wissensbasen 
vorschlug (vgl. Hafner 1987). Anstatt 
sämtliche Normen in Wenn-Dann-Regeln 
zu formalisieren, nutzte er Analogien 
zwischen ähnlich gelagerten Fällen, um 
flexiblere Argumentationsmuster zu er-
fassen. Dieses Konzept erhöhte zwar die 
Ausdrucksfähigkeit, ging jedoch zulasten 
der Transparenz und gilt heute als konzep-
tioneller Vorläufer moderner vektorraum-
gestützter Verfahren.

2.3.3 Vektorbasierte Ansätze
Moderne Verfahren setzen auf latente 
Repräsentationen in hochdimensionalen 
Vektorräumen. Ein Beispiel ist LegalDuet 
(vgl. Xu et al. 2025), das ähnliche Norm-
Fall-Paare im semantischen Raum näher 
zusammenliegen lässt als unähnliche. 
Dieses Verfahren wird als kontrastives 
Repräsentationslernen13 bezeichnet. Fälle 
werden dabei über Fallanalogien („Law 
Case Reasoning“) und Normvergleiche 
(„Legal Ground Reasoning“) positioniert 
und semantisch gegenübergestellt. Die 
Subsumtionsentscheidung ergibt sich nicht 
aus expliziten Prüfstrukturen, sondern aus 
Ähnlichkeitsmessungen zwischen Vek-
torrepräsentationen von Sachverhalt und 
Norm. Um solche Abstände zuverlässig 
erlernen zu können, sind umfangreiche 
und sorgfältig annotierte Fall- und Norm-
datensätze erforderlich. Der argumenta-
tive Prozess bleibt jedoch latent und für 
Außenstehende schwer nachvollziehbar, 
da sich die Ähnlichkeitsbewertung auf den 
gesamten Fall bezieht und nicht auf ein
zelne Prüfschritte (vgl. Bibal et al. 2021; 
Katz et al. 2024).

2.3.4 Erklärungsorientierte Varianten
Eine stärker erklärungsorientierte Varian-
te des vektorbasierten Ansatzes ist IOT-
Match (vgl. Yu et al. 2022). Anstatt nur 
globale Ähnlichkeiten im Vektorraum zu 
berechnen, identifiziert dieses Verfahren 
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satzweise relevante Passagen („Rationa-
les“) zwischen zwei Fällen. Die so ermit-
telten Zuordnungen („Alignments“) die-
nen nicht nur der Fallzuordnung, sondern 
auch der Generierung einer textlichen Be-
gründung. 

Damit verbindet der Ansatz die Leis-
tungsfähigkeit vektorbasierten Ähnlich-
keitslernens mit einer expliziten, lokal 
nachvollziehbaren Erklärungsebene. Die 
normative Prüfung bleibt jedoch auch hier 
unvollständig. Zwar können lokale Pas-
sagen plausibel zugeordnet werden, doch 
ersetzt dies keine systematische Abbil-
dung der juristischen Prüfstruktur. Einen 
ähnlichen Ansatz verfolgen aufgabenspe-
zifisch trainierte Sequenz-zu-Sequenz-
Modelle14 (Seq2Seq) (vgl. Ye et al. 2018). 
Sie transformieren eine Eingabe, etwa 
eine Sachverhaltsschilderung, schrittweise 
in eine strukturierte Ausgabe wie eine 
Anklagebegründung. Technisch nutzen 
sie Encoder-Decoder-Architekturen15 mit 
Aufmerksamkeitsmechanismus („Atten-
tion“16). Der Encoder zerlegt den Eingabe-
text in einzelne Repräsentationen, gewich-
tet diese nach Relevanz, und der Decoder 
erzeugt daraus Schritt für Schritt eine 
strukturierte Ausgabe. Besonders wichtige 
Passagen, etwa Tatbestandsmerkmale, 
werden dadurch stärker berücksichtigt 
(vgl. Chalkidis et al. 2021).

2.3.5 Grenzen erklärungsorientierter 
Varianten
In ihrem spezifischen Bereich erreichen 
Seq2Seq-Modelle häufig gute Ergebnisse 
in NLP17-Benchmarks, etwa BLEU18- und 
ROUGE19-Werte, bei der Generierung von 
Anklagebegründungen (vgl. Ye et al. 2018) 
oder Micro-F1-Scores20 von rund 70 % bei 
der Extraktion von Begründungspassagen 
(vgl. Chalkidis et al. 2021). Diese Kenn-
zahlen wirken auf den ersten Blick hoch, 
erfassen aber nur die Übereinstimmung 
mit Referenztexten und sagen wenig über 

die dogmatische Qualität der Begründung 
aus. Die Modelle bieten damit eine einge-
schränkte Form der Nachvollziehbarkeit, 
verlieren jedoch bei Anwendung auf an-
dere Rechtsgebiete oder Sprachen. Ihre 
Erklärbarkeit bleibt eng an den jeweiligen 
Anwendungsfall gebunden. Die erzeugten 
Begründungen liefern lediglich textuelle 
Approximationen einzelner Argumentati-
onsschritte.

2.4 Wissensrepräsentationsbasierte 
Systeme

2.4.1 Grundprinzip und Beispiele
Wissensrepräsentationsbasierte Systeme 
verfolgen einen grundsätzlich anderen 
Ansatz als Expertensysteme, LLM-basierte 
Verfahren oder fall- bzw. vektorbasierte 
Ansätze. Während Expertensysteme die 
Prüflogik als starre Abfolge von Entschei
dungsregeln modellieren und vektorbasierte 
Verfahren auf latente Ähnlichkeitsbezie-
hungen setzen, strukturieren wissensre-
präsentationsbasierte Systeme das juris-
tische Fachwissen explizit in Ontologien, 
Begriffen und Relationen und leiten dar-
aus logische Schlussfolgerungen ab. Im 
Mittelpunkt steht nicht der Prüfablauf 
oder die Fallanalogie, sondern die Mo-
dellierung juristischer Begriffe, Normen 
und ihrer Beziehungen in Ontologien, 
semantischen Graphen oder logikbasierten 
Wissensbasen. Die Subsumtion erfolgt 
anschließend durch logische Schlussfol-
gerungen („Reasoning“), die aus diesen 
Wissensstrukturen abgeleitet werden. So 
lassen sich Normen, Begriffsdefinitionen, 
Tatbestandsmerkmale und ihre Abhängig-
keiten explizit erfassen und flexibel kom-
binieren. Damit werden juristische Prüf-
architekturen formal nachgebildet, jedoch 
nicht in dynamischen Entscheidungspfa-
den, sondern in Wissensstrukturen, die 
erst durch logische Schlussfolgerungen 
aktiviert werden. Beispiele sind Systeme 
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wie ChatLaw (vgl. Cui et al. 2023), 
„Ontology-Driven Reasoning about Pro-
perty Crimes“ (vgl. Navarrete et al. 2025) 
oder JUREX-4E (vgl. Liu et al. 2025), die 
strafrechtliche Tatbestände und Subsum-
tionsstrukturen formal in Wissensbasen 
überführen.

2.4.2 Stärken und Grenzen
Die Stärke wissensrepräsentationsbasier-
ter Systeme liegt in ihrer hohen Transpa-
renz und logischen Nachvollziehbarkeit. 
Entscheidungsstrukturen werden forma-
lisiert und sind damit für Außenstehende 
nachvollziehbar. In der Praxis liefern die 
Systeme jedoch häufig nur lokale Erklä-
rungen für den Einzelfall, etwa indem sie 
hervorheben, welche einzelnen Merkmale 
(z.B. bestimmte Tatbestandsmerkmale) 
das Ergebnis besonders beeinflusst haben. 
Solche Hinweise geben keinen Überblick 
über alternative Entscheidungswege oder 
mögliche Begründungslinien (vgl. Deng 
et al. 2024). Hinzu kommt, dass ihre voll-
ständige Modellierung erheblichen Vor-
abaufwand bei der Normstrukturierung 
und Wissensmodellierung erfordert und 
nur eingeschränkt auf andere Rechtsord-
nungen übertragbar ist (vgl. Bench-Capon 
et al. 2012). Auch in sprachlich variablen 
oder komplexen, argumentativ gepräg-
ten Fällen stoßen die Systeme schnell an 
Grenzen (vgl. Palmirani et al. 2011; Morris 
2021). Reinen Ontologie-basierten Ansät-
zen fehlt zudem oft die Fähigkeit, unstruk-
turierte Fallbeschreibungen automatisch 
in die Entscheidungslogik einzubinden. 
Das bedeutet, auch wenn diese Systeme 
logisch konsistente Ergebnisse liefern, ist 
die zugrunde liegende dogmatische Wer-
tung nicht zwangsläufig auch korrekt er-
fasst (vgl. Bibal et al. 2021). Rein techni-
sche Evaluationsmetriken reichen daher 
auch hier nicht aus.

2.5 Hybride Systeme mit Entschei­
dungslogik

2.5.1 Generische hybride Ansätze
Hybride Ansätze betten Sprachmodelle 
in explizite Entscheidungsrahmen ein, 
um den Subsumtionsprozess schrittwei-
se rekonstruierbar und nachvollziehbar 
zu machen. Ziel ist es, die Ausdrucks-
stärke großer Sprachmodelle mit der for-
malen Struktur juristischer Prüfung zu 
verbinden. Ein Beispiel ist SyLeR (vgl. 
Zhang et al. 2025a), das den Subsumtions-
prozess entlang einer festen Argumenta
tionsstruktur aus „Legal Rule“, „Fact“, 
„Reasoning“ und „Conclusion“ organisiert. 
Damit knüpft es an didaktisch etablierte 
Schemata wie IRAC21 („Issue – Rule – Ap-
plication – Conclusion“) an, die eine klare 
Zerlegung des juristischen Prüfungswegs 
vorsehen (vgl. Bench-Capon 2020). An-
ders als klassische Entscheidungsbäume 
bildet SyLeR jedoch keine vollständige 
Prüfkette ab. Stattdessen wählt es relevan-
te Ober- und Untersätze kontextgesteuert 
aus und präsentiert diese dem Sprachmo-
dell. Die eigentliche Subsumtion erfolgt 
durch das LLM, das über „Reinforcement 
Learning“22 systematisch auf argumenta-
tive Kohärenz und Plausibilität optimiert 
wird. Einen verwandten, jedoch noch 
stärker rechtsgebietsbezogenen Ansatz 
verfolgt Beyond Guilt (vgl. Zhang et al. 
2025b), das speziell für das Strafrecht 
die klassischen Subsumtionsstufen Tat-
bestand, Rechtswidrigkeit und Schuld als 
eigenständige Entscheidungsstufen abbil
det. Während IRAC oder SyLeR eher 
generische Strukturen vorsehen, orientiert 
sich Beyond Guilt enger an der Architek-
tur des Strafgesetzbuchs. Auch hier über-
nimmt das Sprachmodell die Bewertung 
der Einzelfrage, während die Prüfstruktur 
durch die gesetzliche Systematik vorge-
geben ist. Damit nähern sich hybride Sys
teme der dogmatischen Prüfarchitektur 
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weiter an. Sie machen die Struktur sicht-
bar, überlassen die eigentliche Subsumtion 
jedoch weiterhin einem Sprachmodell, das 
nicht in jedem Schritt konsequent an die 
juristische Logik gebunden ist.

2.5.2 Strukturierte Hybridmodelle
Einen anderen Weg verfolgt „Explainable 
Legal Judgment Prediction via Concept 
Tree and Concept Forest Reasoning with 
Collegiate Bench Mechanism“23 (vgl. Deng 
et al. 2024). Hier werden juristische Argu-
mentationen in baumartige Teilstrukturen 
zerlegt, sodass unterschiedliche Aspekte 
eines Falls durch spezialisierte Modelle 
analysiert werden. Die Ergebnisse wer-
den anschließend durch einen Collegiate 
Bench Mechanism zusammengeführt, um 
argumentative Konsistenz und abweichen-
de Bewertungen zu berücksichtigen. Das 
Verfahren greift damit eine in der juris-
tischen Fachkultur zentrale Praxis auf. 
Auch Kollegialgerichte fällen ihre Ent-
scheidungen nicht einstimmig, sondern 
spiegeln häufig ein Spannungsfeld aus 
herrschenden und abweichenden Meinun-
gen wider. Während der Collegiate Bench 
Mechanism diese Pluralität technisch 
nachbildet, bleibt die normative Bewer-
tung, welcher Argumentation zu folgen ist, 
weiterhin eine offene Herausforderung. 
Auch hier gilt: Die dogmatische Prüfarchi-
tektur wird nur teilweise abgebildet. Zwar 
werden Argumentationslinien strukturiert 
zusammengeführt, doch die verbindliche 
Festlegung, welche Linie dogmatisch trag-
fähig ist, bleibt ungelöst.

2.5.3 Stärken und Grenzen hybrider 
Systeme
Allen hybriden Verfahren ist gemeinsam, 
dass sie Elemente juristischer Prüfsche-
mata explizit nachbilden, die dogmatische 
Tiefe jedoch nur teilweise erfassen. Sie 
bieten einen Mittelweg zwischen Flexibi-
lität und Nachvollziehbarkeit und erhöhen 

die Transparenz gegenüber rein sprachmo-
dellbasierten Ansätzen, bleiben aber mit 
zentralen Defiziten behaftet. Empirische 
Untersuchungen zeigen, dass Modelle 
trotz formaler Rahmung nicht konsequent 
an juristische Prüfstrukturen gebunden 
sind. 

Ein System kann etwa korrekt eine Weg-
nahme als Tatbestandsmerkmal des Dieb-
stahls identifizieren, dabei jedoch die Prü-
fung der Zueignungsabsicht auslassen. Das 
Ergebnis wirkt plausibel, ist juristisch aber 
unvollständig (vgl. Steging et al. 2021). 
Hinzu kommt, dass Evaluationsmetriken 
wie F1-Score oder BLEU zwar sprachli-
che Übereinstimmung messen, aber wenig 
über die juristische Qualität der Begrün-
dung aussagen (vgl. Ashley 2017). Erst die 
Kombination technischer Metriken mit 
Expertenbewertungen erlaubt eine belast-
bare Einschätzung der tatsächlichen Trag-
fähigkeit solcher Systeme (vgl. Bibal et al. 
2021; Valvoda/Cotterell 2024). 

Im Vergleich zu rein sprachmodellba-
sierten Verfahren zeigt sich jedoch, dass 
hybride Systeme trotz aller Grenzen einen 
Schritt weiter gehen. Sie bilden die nor-
mative Struktur juristischer Argumenta-
tion zumindest teilweise ab. Gleichwohl 
bleiben sie abhängig von sorgfältiger 
Modellierung und domänenspezifischer 
Anpassung und laufen Gefahr, bei unvoll-
ständiger Abdeckung der Prüfschritte eine 
trügerische Scheinkohärenz zu erzeugen 
(vgl. Chung et al. 2024).

3.	FORSCHUNGSBEDARF

3.1 Stärken und Grenzen bestehender 
Systeme
Die bisherigen Ansätze verdeutlichen ein 
Spannungsfeld: Entweder sind Systeme 
transparent und dogmatisch steuerbar, 
dann aber starr, oder sie sind flexibel und 
leistungsfähig, bilden jedoch die juristi-
sche Prüfarchitektur nicht konsistent ab.
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	u Regelbasierte Expertensysteme gewähr
leisten maximale Nachvollziehbarkeit, 
sind jedoch starr und nur begrenzt auf 
komplexe oder offene Rechtsfragen 
übertragbar.

	u Rein sprachmodellbasierte Systeme 
(LLM-only) bieten hohe Flexibilität und 
Ausdrucksstärke, entziehen sich aber 
der dogmatischen Steuerbarkeit und 
sind nur eingeschränkt überprüfbar.

	u Fall- und vektorbasierte Ansätze erhö-
hen die Ausdrucksfähigkeit durch Ana-
logien und Ähnlichkeitsmessungen, ge-
hen jedoch zulasten der Transparenz, da 
die Begründungslogik latent bleibt.

	u Wissensrepräsentationsbasierte Systeme 
ermöglichen dogmatische Steuerbarkeit 
und semantische Präzision, erfordern je-
doch erheblichen Modellierungsaufwand 
und bleiben sprachlich wenig flexibel.

	u Hybride Architekturen verbinden for-
male Prüfstrukturen mit den Genera-
tionsfähigkeiten von LLMs, befinden 
sich jedoch noch im Anfangsstadium 
und sind methodisch nicht ausgereift.

Der Forschungsbedarf ergibt sich da-
mit weniger aus einem Mangel an An-
sätzen, sondern aus der Notwendigkeit, 
ihre jeweiligen Stärken systematisch zu 
kombinieren. Entscheidend ist, formale 
Strukturtreue, sprachliche Flexibilität und 
dogmatische Nachvollziehbarkeit in einer 
kohärenten Architektur der Prüfschemata 
zusammenzuführen.

3.2 Technische Defizite und Explainabil­
ity by Design als rechtsstaatliches Gebot
In sensiblen Bereichen sollten sogenannte 
„Black-Box-Modelle“, deren innere Ent-
scheidungslogik für Außenstehende nicht 
nachvollziehbar ist, durch intrinsisch in-
terpretierbare Systeme ersetzt werden 
(vgl. Rudin 2019). 

Gemeint sind Verfahren, deren Entschei-
dungslogik von vornherein transparent ist, 
etwa Entscheidungsbäume oder regelba-

sierte Systeme, nicht bloß nachträglich 
erzeugte Erklärungen. Generative Sprach-
modelle wie GPT-3 lassen sich zwar nicht 
vollständig öffnen, können aber in feste 
juristische Prüfschemata eingebettet wer-
den. Dabei übernimmt das LLM nur die 
Subsumtion einzelner Schritte, während 
Definitionen, Ontologien, Rechtsprechung 
und bisherige Prüfschritte vorgegeben sind.

Die zentrale Herausforderung liegt je-
doch nicht in der Reproduktion korrekter 
Ergebnisse, sondern in der Abbildung des 
juristischen Prüfwegs. Rechtliche Normen 
sind über Jahrzehnte zu konsistenten, 
logisch geschlossenen Strukturen entwi
ckelt worden. Aufgabe technischer Systeme 
ist es daher, diese Prüfschritte transparent 
nachzuvollziehen, nicht nur plausible Re-
sultate zu liefern. Gängige Benchmarks 
erfassen dies kaum und viele XAI-Metho-
den können die rechtliche Anforderung 
an Transparenz und Rechenschaftspflicht 
nicht erfüllen (vgl. Waller et al. 2024). Sie 
messen Ergebnisgenauigkeit, nicht aber 
die Nachvollziehbarkeit des juristischen 
Prüfprozesses (vgl. Bibal et al. 2021; 
Eriksson et al. 2025).

Deshalb muss Erklärbarkeit von Beginn 
an in die Architektur integriert werden. 
Erst die Kombination technischer und 
juristischer Evaluationsmaßstäbe erlaubt 
eine belastbare Einschätzung (vgl. Valvoda/  
Cotterell 2024). „Explainability by De-
sign“ darf nicht nachträglich simuliert 
werden, sondern muss ein konstitutives 
Element technischer Systeme sein, analog 
zu etablierten Prinzipien wie „Security by 
Design“, „Safety by Design“ oder „Ethics 
by Design“ (vgl. Council of Europe, 
Parliamentary Assembly 2020; Amariles/
Troussel 2025; Gold et al. 2025). Jenseits 
der Technik bleibt jedoch offen, welche 
Maßstäbe die Rechtswissenschaft selbst 
an die Qualität einer Begründung anlegt. 
Ohne solche Standards kann Explainabil
ity by Design nicht eingelöst werden.
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3.3 Strukturelle Defizite und offene 
Diskussionslinien

3.3.1 Maßstäbe der rechtlichen 
Begründung
Während in der Softwareentwicklung tech-
nische Systeme auf klar definierte Anfor-
derungen hin entwickelt werden, fehlt es 
in der KI-gestützten Rechtsanwendung 
noch an vergleichbaren Maßstäben. Ins-
besondere ist unklar, was als ausreichende 
Begründung gelten soll (vgl. Coeckelbergh 
2019; Atkinson/Bench-Capon 2021). Ohne 
ein solches juristisches Lastenheft laufen 
technische Lösungen Gefahr, sich an den 
rechtsstaatlichen Bedürfnissen vorbeizu-
entwickeln (vgl. Hildebrandt 2020; Bibal 
et al. 2021). Doch selbst wenn Systeme 
künftig in der Lage wären, normative Prüf-
schritte vollständig und transparent abzu-
bilden, bleibt zu klären, wann eine Argu-
mentation als hinreichend gilt. Reicht es, 
wenn sie der herrschenden Meinung ent-
spricht, oder müssten auch Mindermeinun-
gen berücksichtigt werden? Soll ein System 
nur eine Entscheidung präsentieren oder 
mehrere Varianten mit Wahrscheinlich-
keiten? Wer legt fest, welcher Maßstab als 
Vergleich dient, einzelne Richter, eine be-
stimmte Instanz oder die Mehrheitspraxis? 
Solche Fragen lassen sich nicht technisch 
lösen, sondern erfordern klare Vorgaben 
der Rechtswissenschaft (vgl. Gless/Wohlers 
2019; Wischmeyer 2020; Deeks 2019).

Allgemeine XAI-Kataloge wie der von 
Fresz et al. umfassen Kriterien wie „Cor-
rectness“, „Completeness“, „Context“ und 
„Counterability“ (vgl. Fresz et al. 2024).

Diese Ansätze lassen sich auf juristische 
Prüfschemata übertragen und eröffnen 
damit einen möglichen Weg zu einem 
rechtsstaatlich tragfähigen Lastenheft. 
„Explainability by Design“ muss dabei 
über technische Transparenz hinaus auch 
rechtsstaatliche Begründungspf lichten, 
Zielgruppenadäquanz und Anfechtbarkeit 

berücksichtigen (vgl. Maxwell/Dumas 
2023; Herrewijnen et al. 2024). Ein juris-
tisch normiertes Lastenheft, das solche 
Kriterien systematisch übersetzt, könnte 
einen Ausgangspunkt für Standardisie-
rung und empirische Evaluation bieten. 
Darin könnten etwa Mindestanforderun-
gen an Prüfschemata (explizite, maschi-
nenlesbare Abbildung der Prüfschritte), 
Pflichten zur Alternativdarstellung (sicht-
bare Mindermeinungen bei Auslegungs-
varianten) oder Anforderungen an einen 
prüfbaren Audit-Trail24 (maschinell nach-
vollziehbare Protokolle) verankert sein. 
Forschungsbedarf besteht vor allem in 
der Ausgestaltung eines solchen Anfor-
derungskatalogs, einschließlich der Frage, 
in welchen Einsatzszenarien Berufsgrup-
pen oder Bürger Zustimmung signalisie-
ren oder Ablehnung äußern (vgl. Casey/
Lemley 2020) und wie Systeme zugleich 
den Zugang zum Recht erleichtern können.

Während Fresz et al. primär technische 
Eigenschaften erklärbarer KI-Verfahren 
aus bestehenden Rechtsregimen ableiten, 
überführt das hier vorgeschlagene Lasten-
heft diese Überlegungen in eine juristisch-
normative Perspektive. Es adressiert nicht 
nur die Eigenschaften einzelner Erklärver-
fahren, sondern die strukturellen Anforde-
rungen an ein Systemdesign, das rechtliche 
Nachvollziehbarkeit und Begründungs-
pf lichten intrinsisch absichert. Damit 
verschiebt sich der Fokus von der bloßen 
„Explainability of Methods“ hin zu einer 
„Explainability by Design“, die techni-
sche, organisatorische und rechtsstaatliche 
Komponenten gleichermaßen integriert. 
Abbildung 1 (siehe Seite 96) skizziert bei-
spielhaft zentrale Bausteine eines solchen 
Lastenhefts, die juristische Anforderungen 
mit technischen Umsetzungshinweisen ver-
binden. Die Darstellung ist kein vollständi-
ger Standard, sondern ein Vorschlag, der als 
Grundlage für künftige Standardisierung 
und empirische Evaluation dienen kann.
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Quelle: Herrmann/Breitinger (eig. Darstellung)

Baustein Kernanforderung Hinweis zur Umsetzung

Mindestanforderun-
gen an Prüfschemata

Juristische Standardprüfstrukturen müssen 
explizit, maschinenlesbar und schrittweise 
abgebildet sein.

Prüfschritte als formale 
Knoten/Kanten, LLM nur für 
Einzelsubsumtionen.

Kriterien für juristi-
sche Erklärbarkeit

Begründung muss Normbasis, erfüllte 
Tatbestandsmerkmale, Streitfragen und ggf. 
abweichende Meinungen sichtbar machen.

Kurzschema: Welche Norm?  
Welche Merkmale? Welche 
Streitfragen? Warum diese 
Linie?

Pflicht zur 
Alternativdarstellung

Bei Mehrdeutigkeit sind Alternativbegrün-
dungen auszuweisen (mit Gründen, Wahr-
scheinlichkeiten optional).

Nebenlösung/Abweichung 
als eigener Pfad mit kurzer 
Begründung.

Prüfprotokoll/ 
Audit Trail

Jeder Prüfschritt ist maschinenlesbar 
protokolliert (Eingaben, Quellen, Heuristiken, 
Entscheidung).

Exportierbares JSON/XML-Pro-
tokoll, externe Nachprüfbarkeit.

Ontologien und 
Benchmarks

Begriffe, Definitionen, Normrelationen müs-
sen in Ontologien definiert sein. Benchmarks 
koppeln technische Scores mit juristischen 
Bewertungen.

Referenz-Ontologie (Versio-
nierung, Zitationsfähigkeit); 
„Tech+Jura“-Doppelmetrik.

Governance und 
Rollenverständnis

Es muss geklärt sein, wer Standards setzt, 
pflegt und ändert, Einsatzmodus (Assistenz 
vs. Entscheidung) muss klar definiert sein.

Fachgremium, Änderungsproto-
koll, UI-Kennzeichnung.

Abb. 1: Beispielhafte Bausteine eines juristisch normierten Lastenhefts für „Explainability by Design“

3.3.2 Maschinenlesbare Gesetzgebung 
als Spiegel rechtsstaatlicher Qualität
Wenn KI-Systeme juristische Subsum-
tion nur schwer abbilden können, weil 
Gesetze unklar, widersprüchlich oder 
übermäßig komplex formuliert sind, ver-
weist das weniger auf eine Schwäche der 
Technik als auf ein Defizit des Rechts. 
Schon frühe Arbeiten wie das „British 
Nationality Act“-Projekt zeigten, dass 
sich rechtliche Strukturen grundsätzlich 
formal modellieren lassen (vgl. Sergot et 
al. 1986). Neuere Ansätze wie „Rules as 
Code“25 (vgl. Morris 2021) oder standar
disierte Repräsentationsformate wie 
LegalRuleML (vgl. Palmirani et al. 2011) 
und das Web-Ontology-Language-Modell 
(OWL) (vgl. Antoniou/van Harmelen 
2009) verdeutlichen, dass maschinenles-
bare Gesetzgebung technisch längst um-
setzbar ist. Statt ausschließlich zu fragen, 
wie KI bestehendes Recht nachvollziehen 
kann, wäre die Gegenfrage naheliegend: 
Warum gestalten wir Gesetze nicht so, 
dass sie auch maschinell interpretierbar 
sind? Eine rechtsstaatlich normierte, ma-

schinenlesbare Gesetzgebung könnte nicht 
nur KI-gestützte Prüfverfahren erleich
tern, sondern zugleich den Zugang zum 
Recht verbessern. Angesichts aktueller 
Regelwerke wie dem EU-AI-Act, die selbst 
für Juristinnen und Juristen nur schwer 
durchschaubar sind (vgl. Hanif et al. 
2024), stellt sich die Frage, ob nicht die 
wachsende Komplexität des Rechts selbst 
zum Hemmnis rechtsstaatlicher Verständ-
lichkeit geworden ist.

3.3.3 Technologische Waffengleichheit 
im Rechtsstaat
Die technologische Entwicklung schreitet 
schneller voran als ihre rechtliche Ein-
bettung (vgl. Susskind 2017; ders. 2019). 
KI-gestützte Systeme werden sich nicht in 
theoretischen Pilotprojekten, sondern in 
der Praxis bewähren, etwa auf Seiten der 
Verteidigung oder des privaten Sektors 
(vgl. Schwarcz et al. 2025). Wenn staatli-
che Akteure zögern, ihre Verfahren tech-
nisch aufzurüsten, könnte sich die Überle-
genheit solcher Systeme genau dort zeigen, 
wo sie den Staat faktisch ins Hintertreffen 
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geraten lassen, nicht durch Rechtsbruch, 
sondern durch Effizienz, Präzision und 
den gezielten Einsatz von Informations-
vorsprung. 

Die entscheidende Frage lautet daher 
nicht mehr, ob KI-Systeme in der Rechts-
anwendung eingesetzt werden, sondern 
wer sie zuerst beherrscht. Verteidiger und 
Großkanzleien werden diese Technologien 
ohnehin nutzen, um Schwachstellen in Ar-
gumentationen zu identifizieren oder Ver-
fahrensstrategien zu optimieren (vgl. Gold 
et al. 2025). Daraus kann ein Ungleichge-
wicht entstehen, das ohne technische Un-
terstützung von Staatsanwaltschaften und 
Gerichten kaum auszugleichen ist. Ein 
einfaches Beispiel verdeutlicht dies: Mit 
einem Prompt an ein Sprachmodell lassen 
sich in Sekunden Angriffspunkte gegen 
eine Anklageschrift simulieren. Wenn nur 
eine Partei über solche Werkzeuge ver-
fügt, droht eine Verletzung des Prinzips 
der Waffengleichheit (vgl. Council of Eu-
rope 1950; 2020).

4.	CONCLUSIO
Während sich die rechtswissenschaftliche 
Debatte noch überwiegend auf die Klä-
rung der Maßstäbe konzentriert, eröffnet 
ein Ansatz, der Erklärbarkeit intrinsisch 
im Design berücksichtigt, die Möglichkeit, 
Standards nicht nur theoretisch zu disku
tieren, sondern praktisch zu erproben. 
Damit verschiebt sich die Diskussion vom 
Ob und Wo des KI-Einsatzes zur Frage, 

wie Systeme gestaltet werden können, um 
rechtsstaatlichen Ansprüchen zu genügen. 
Die meisten XAI-Verfahren liefern ledig-
lich technische Transparenz, nicht aber eine 
rechtsstaatlich tragfähige Begründung. Ei-
ne Erklärung im Rechtssinne muss zeigen, 
wie Daten in eine normativ vorgegebene 
Prüfstruktur eingeordnet werden. Genau 
hier liegt die Sollbruchstelle zwischen 
technischer XAI und juristischer Praxis. 
Die Fähigkeit, Fakten zu erkennen, ersetzt 
nicht die Fähigkeit, sie systematisch in 
ein Prüfschema einzufügen. Diese Lücke 
markiert den eigentlichen Entwicklungs-
bedarf. Statt Erklärbarkeit als nachgela-
gerte Zusatzschicht zu behandeln, muss 
die rechtliche Prüfstruktur selbst Teil des 
Modells sein. Erst wenn jeder Prüfschritt, 
von der Tatsachenfeststellung bis zur 
rechtlichen Würdigung, in klarer, maschi-
nenlesbarer Form vorliegt, können Sys-
teme Begründungen liefern, die sowohl 
technisch als auch juristisch tragbar sind. 
Doch Technik allein kann diese Maßstäbe 
nicht definieren. Erforderlich sind recht-
liche und gesellschaftliche Vorgaben, die 
bestimmen, welche Argumentationstiefe 
und Begründungstiefe rechtsstaatlich hin-
reichend ist. „Explainability by Design“ ist 
daher nicht nur ein technisches Konzept, 
sondern ein rechtspolitisches Gestaltungs-
prinzip. Es zwingt dazu, die normative 
Logik des Rechts selbst explizit zu model-
lieren und wirkt so zugleich als Stresstest 
für bestehende Normstrukturen.

1 Explainable Artif icial Intelligence 

(XAI) bezeichnet eine Forschungsrich-

tung, die darauf abzielt, Entscheidungen 

von KI-Systemen nachvollziehbar und 

überprüfbar zu machen.
2 Explainability by Design stellt einen 

Ansatz dar, nach dem Erklärbarkeit nicht 

nachträglich hinzugefügt, sondern von 

Beginn an als Strukturprinzip in das 

Systemdesign integriert wird.
3 Vektorrepräsentationen bilden Wörter 

oder Sätze als Punkte in einem mehrdi-

mensionalen Raum ab, um Ähnlichkeiten 

zwischen Begriffen zu berechnen.
4 Legal Judgment Prediction (LJP) be-

zeichnet die Aufgabe, gerichtliche Ent-

scheidungen oder Urteile auf Basis der 

Falldarstellung vorherzusagen.
5 Unter einem Large Language Model 

(LLM) versteht man ein sehr großes 

Sprachmodell, das mithilfe neuronaler 

Netze trainiert wird, um menschenähnli-

chen Text zu verstehen und zu erzeugen.
6 GPT-Modelle (Generative Pretrained 
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Transformer) sind eine Familie großer 

Sprachmodelle, die auf dem sogenannten 

Transformer-Architekturprinzip beruhen 

und in mehreren Versionen (z.B. GPT-2, 

GPT-3, GPT-4) veröffentlicht wurden. Sie 

werden auf umfangreichen Textkorpora 

vortrainiert, um anschließend menschen-

ähnliche Texte zu erzeugen und Aufgaben 

wie Übersetzung, Zusammenfassung oder 

Argumentation zu bewältigen.
7 Benchmarks sind standardisierte Ver-

gleichstests zur Bewertung der Leistungs

fähigkeit von KI-Modellen anhand fest-

gelegter Aufgaben oder Datensätze.
8 Prompting meint die gezielte Eingabe 

von Anweisungen („Prompts“), um Sprach

modelle zu bestimmten Antworten zu ver-

anlassen.
9 Ontologien sind formale, maschinen-

lesbare Darstellungen von Begriffen und 

deren Beziehungen innerhalb eines Wis-

sensbereichs, etwa des Rechts.
10 Bias bezeichnet eine systematische 

Verzerrung in Daten oder Modellen, die 

zu unfairen oder fehlerhaften Ergebnis-

sen führen kann.
11 Ein Black-Box-Modell ist ein System, 

dessen innere Entscheidungslogik für 

Nutzerinnen und Nutzer nicht nachvoll-

ziehbar ist.
12 Chain-of-Logic Prompting ist eine spe-

zielle Form davon, bei der logische Zwi-

schenschritte explizit dargestellt werden, 

um die Nachvollziehbarkeit zu erhöhen.
13 Beim kontrastiven Lernen wird ein Mo-

dell darauf trainiert, ähnliche Paare von 

Eingaben näher zusammen und unähnli-

che weiter auseinander zu platzieren.
14 Sequence-to-Sequence-Modelle (Se-

q2Seq) beruhen auf einer Architektur 

neuronaler Netze, die Eingabesequenzen 

(z.B. Texte) schrittweise in Ausgabese-

quenzen umwandelt; häufig verwendet 

für Übersetzung oder Textgenerierung.
15 Eine Encoder-Decoder-Architektur 

ist die Grundstruktur vieler moderner 

Sprachmodelle, bei der ein Encoder Ein-

gabetexte in Repräsentationen umwan-

delt und ein Decoder daraus neue Texte 

generiert.
16 Ein Attention-Mechanismus stellt ein 

Verfahren in neuronalen Netzen dar, das 

besonders relevante Textteile stärker ge-

wichtet, um die Qualität der erzeugten 

Ausgabe zu verbessern.
17 NLP (Natural Language Processing) 

ist das Teilgebiet der Künstlichen Intel-

ligenz, das sich mit der automatischen 

Verarbeitung und Analyse natürlicher 

Sprache durch Computer beschäftigt.
18 Der BLEU-Wert (Bilingual Evaluation 

Understudy) ist eine automatische Me-

trik zur Bewertung der Qualität maschi-

nell erzeugter Texte, insbesondere Über-

setzungen, im Vergleich zu menschlichen 

Referenztexten.
19 Der ROUGE-Wert (Recall-Oriented 

Understudy for Gisting Evaluation) ist 

eine Metrik zur Bewertung von automa-

tisch generierten Zusammenfassungen 

durch Vergleich mit Referenztexten.
20 Der Micro-F1-Score kombiniert Prä-

zision und Trefferquote (Recall) und ge-

wichtet dabei alle Klassen gleich stark, 

unabhängig von deren Größe.
21 Das IRAC-Schema ist ein klassisches 

didaktisches Schema der juristischen 

Falllösung: „Issue – Rule – Application – 

Conclusion“ (Frage – Regel – Anwen-

dung – Schlussfolgerung).
22 Reinforcement Learning bezeichnet 

das Lernverfahren, bei dem ein Modell 

durch Belohnung oder Bestrafung trai-

niert wird, gewünschte Entscheidungen 

zu verstärken.
23 Der Collegiate Bench Mechanism si-

muliert in KI-Systemen den Austausch 

und die Abstimmung mehrerer Modelle 

analog zu Richtergremien in Kollegial-

gerichten.
24 Ein Audit Trail ist eine nachvollzieh-

bare, maschinenlesbare Protokollspur, 

die dokumentiert, wie ein System zu einer 

bestimmten Entscheidung gelangt ist.
25 Rules as Code beschreibt das Konzept, 

juristische Normen so zu formulieren, 

dass sie unmittelbar von Maschinen ver-

arbeitet und geprüft werden können.
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