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1. Einleitung 1 

Algorithmische Entscheidungssysteme gewinnen in der Rechtsprechung 
zunehmend an Bedeutung (Stevenson & Doleac 2019; Kleinberg et al. 
2018; Kehl et al. 2017; Barocas et al. 2019; Pasquale 2015). Trotz ihres 
Potenzials zur Verbesserung richterlicher Entscheidungen bleibt ihr Ein‍
satz hochumstritten (Mayson 2018; Završnik 2020). Kritiker verweisen 
auf das Risiko, dass Algorithmen aufgrund geschützter Merkmale diskri‍
minieren könnten (Dressel & Farid 2018; Corbett-Davies et al. 2017), und 
mahnen mangelnde Verfahrensfairness an (Re & Solow-Niederman 2019; 
Binns 2022). Diese Einwände sind sowohl für die Rechtsanwendung als 
auch für die Gewährleistung des Gleichbehandlungsgrundsatzes relevant 
(Hermstrüwer 2020), denn Verfahrensfairness fördert nachweislich die 
Gesetzesbefolgung (Tyler 1997; Tyler & Huo 2002).

Bereits heute kann KI in bestimmten juristischen Aufgaben mit 
menschlichen Experten mithalten oder sie übertreffen (Jung et al. 2020; 
Aletras et al. 2016; Katz et al. 2017). Gleichwohl zeigen Studien, dass 
KI-basierte Entscheidungen oft als weniger fair empfunden werden (Bur‍
ton et al. 2020; Bigman & Gray 2018). Dieses Phänomen – die sogenannte 
Mensch-KI-Fairness-Lücke – entsteht im direkten Vergleich rein mensch‍
licher mit rein algorithmischer Entscheidungsfindung (Chen et al. 2025; 
Dietvorst et al. 2015; Mahmud et al. 2022).

In der Praxis agieren Algorithmen allerdings selten ohne mensch‍
liche Aufsicht (Selbst 2021; Engstrom et al. 2020). Bestimmungen wie 
Art. 22 DSGVO und Art. 14(1) der EU-KI-Verordnung schreiben eine 
menschliche Beteiligung oder Überwachung von Hochrisiko-KI-Syste‍
men vor (Wachter et al. 2017; Veale & Borgesius 2021). Die menschliche 

1 Für hervorragende Assistenz bei der Durchführung des LLM-Experiments danken wir 
Cara Cerny. 
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Aufsicht dient dabei mehreren Zwecken: der Korrektur algorithmischer 
Fehler (Lehr & Ohm 2017), der Gewährleistung der Integrität des Begrün‍
dungsprozesses (Liu & Li 2025) sowie der Wahrung von Autonomie und 
Würde der Betroffenen (Danaher 2016; Wischmeyer 2020).

Empirische Befunde zeigen, dass die Bereitstellung von Anhörungs‍
rechten und Begründungen die Fairness-Lücke verringern kann (Chen et 
al. 2022; Henning & Langenbach 2024). Eine weitere Studie legt nahe, 
dass hybride Systeme, die algorithmische Unterstützung mit menschli‍
cher Bewertung kombinieren, als fairer wahrgenommen werden als rein 
menschliche Entscheidungen (Hermstrüwer & Langenbach 2023). Unklar 
bleibt jedoch, wie intensiv die menschliche Überprüfung sein muss, um 
diesen Effekt zu erzielen.

In diesem Beitrag kombinieren wir die Befunde eines mit Menschen 
durchgeführten Vignetten-Experiments (Chen et al. 2025) mit zwei Re‍
plikationsstudien, in denen wir große Sprachmodelle (LLMs) als Proban‍
den einsetzen. Im Humanexperiment untersuchen wir mit 4.817 US-Teil‍
nehmern die Robustheit der Mensch-KI-Fairness-Lücke und analysieren, 
wie unterschiedliche Intensitäten menschlicher Aufsicht die Fairness‍
wahrnehmungen beeinflussen. In den LLM-Experimenten replizieren wir 
die Studie mit vier Modellen: Claude Sonnet 4, DeepSeek-V3, Gemini 
2.5-Flash und GPT-4o.

Die Ergebnisse unseres Humanexperiments bestätigen die Existenz 
der Mensch-KI-Fairness-Lücke: Rein algorithmische Entscheidungen 
werden als weniger fair wahrgenommen als rein menschliche Verfahren. 
Zugleich stellen wir fest, dass hybride Prozesse – selbst bei minimaler 
menschlicher Beteiligung – die Lücke vollständig beseitigen können. Sie 
werden als ebenso fair angesehen wie rein menschliche Prozesse. Überra‍
schenderweise erweist sich die bloße Tatsache menschlicher Überprüfung 
als wichtiger als deren Intensität.

Die Ergebnisse unserer beiden LLM-Experimente scheinen diesen 
Befund auf den ersten Blick zu bestätigen. Aggregiert man die Daten über 
alle Modelle und Entscheidungssituationen, ergibt sich qualitativ ein ähn‍
liches Gesamtbild. Bei genauerer Betrachtung treten jedoch fundamentale 
Unterschiede zutage, die bedeutende methodische Schwierigkeiten offen‍
baren.

Der Gang der Untersuchung ist folgender: Zunächst beschreiben wir 
das experimentelle Design unseres Humanexperiments und unserer LLM-
Experimente (Abschnitt 2). Es folgen eine Auswertung und Diskussion 
unserer Ergebnisse (Abschnitt 3). In der Schlussbetrachtung diskutieren 
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wir die rechtlichen und methodischen Implikationen unserer Befunde 
(Abschnitt 4).

2. Experimentelles Design

Wir führen drei Vignetten-Experimente durch: eines mit Menschen und 
zwei mit LLMs. Alle drei Experimente zielen darauf ab, die wahrgenom‍
mene Verfahrensfairness in drei verschiedenen Szenarien zu untersuchen.

Humanexperiment. Die Teilnehmer wurden über Prolific in den USA 
(N = 4.817) rekrutiert und zufällig einer von fünf Bedingungen zugeord‍
net, die mit einem von drei Szenarien gekreuzt wurden (5x3 between-
subjects design). Aufbauend auf einer unserer Vorgängerstudien (Chen 
et al. 2022) las jeder Teilnehmer eine stilisierte Vignette über ein Sze‍
nario betreffend die Verhängung des Strafmaßes, den Erlass einer straf‍
prozessualen Haftentscheidung oder einen Fall zur Verbraucherschieds‍
gerichtsbarkeit. Im Strafmaßszenario bewertet ein Richter die Schuld 
des Angeklagten John und entscheidet, ob eine härtere oder mildere 
Strafe zu verhängen ist. Im Haftszenario schätzt ein Richter die Flucht-
und Wiederholungsgefahr des Beschuldigten John ein und entscheidet 
über die Freilassung gegen Kaution. Im Verbraucherschiedsgerichtssze‍
nario stellt der Schiedsrichter fest, ob es einen Schmierfleck auf der 
Linse einer Kamera gibt, die der Verbraucher John auf einer Online-
Plattform gekauft hat, und entscheidet, ob der Kaufpreis zu erstatten 
ist. 

Wir testen fünf Bedingungen. In den beiden Bedingungen mit rein 
menschlicher Entscheidungsfindung, Human High und Human Low, 
wird die Entscheidung immer ausschließlich von einem Menschen ge‍
troffen. Die Bedingungen Human High und Human Low unterscheiden 
sich in der Intensität, mit welcher der menschliche Entscheidungsträger 
den Fall prüft und die Beweise sichtet. Diese Treatmentvariation berück‍
sichtigt die begrenzte Zeit, die (Schieds-)Richter haben, um die Beweise 
zu bewerten. Asylanhörungen zum Beispiel dauern in der Regel nicht 
länger als einige Minuten (Political Asylum / Immigration Representation 
Project 2016); dasselbe gilt für Anhörungen im Haftverfahren (Stevenson 
2018). Während der Mensch in der Human High-Bedingung immer „eine 
gründliche Prüfung des Falles“ und eine „gründliche“ Überprüfung der 
Beweise durchführt, führt er in der Human Low-Bedingung nur „eine 
kurze Prüfung des Falles“ durch und überprüft die Beweise nur „kurz“.
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Am entgegengesetzten Ende des Mensch-KI-Spektrums implemen‍
tieren wir eine Robot-Bedingung, in der die Entscheidung immer von 
einem Algorithmus getroffen wird. In dieser Bedingung führt ein Al‍
gorithmus eine „gründliche Prüfung des Falles“ und eine „gründliche“ 
Überprüfung der Beweise durch. In den zwei hybriden Bedingungen, Hy‍
brid High und Hybrid Low, interagiert ein menschlicher Entscheidungs‍
träger mit einem algorithmischen Entscheidungsassistenzsystem, das eine 
Empfehlung abgibt. Auch hier besteht der Unterschied zwischen den 
Hybrid High- und den Hybrid Low-Bedingungen in der Intensität, mit 
der der Mensch den Fall prüft und die Beweise sichtet (gründlich oder 
kurz). In jedem Szenario und jeder Bedingung messen wir die wahrge‍
nommene Verfahrensfairness auf einer 7-Punkte-Likert-Skala mit sieben 
Labels („stimme überhaupt nicht zu“ = 1, „stimme voll und ganz zu“ = 
7). Zusätzlich erheben wir Daten zur wahrgenommenen Ergebnisfairness, 
Gründlichkeit, Transparenz, Empathie, Genauigkeit und Effizienz.

LLM-Experimente. Können große Sprachmodelle menschliches Ver‍
halten vorhersagen? Und inwiefern lassen sich große Sprachmodelle als 
Substitut menschlicher Probanden einsetzen? Zur Beantwortung dieser 
beiden Fragen replizieren wir unser Vignetten-Experiment mit mehre‍
ren LLMs (Claude Sonnet 4, DeepSeek-V3, Gemini 2.5-Flash und Open 
AI GPT-4o). 2 Über die jeweilige Schnittstelle (API) werden jede Bedin‍
gung und jedes Szenario in je 25 Iterationen in jedes der vier Modelle 
eingespeist. Alle Iterationen werden, soweit verfügbar, bei einer Tempera‍
tur von 0 und ohne festen Seed implementiert. Pro Experiment erheben 
wir 375 individuelle Beobachtungen je LLM; insgesamt umfasst unsere 
Stichprobe damit über beide Experimente hinweg 3.000 individuelle Be‍
obachtungen.

Das erste LLM-Experiment zielt auf die Vorhersage (prediction) 
menschlicher Entscheidungen. Der entsprechende Prompt enthält neben 
der Aufforderung zur Prognose auch Informationen zur soziodemogra‍
phischen Struktur des Probandenpools aus unserem Humanexperiment. 
Das zweite LLM-Experiment ist auf die Generierung eigener Fairnessbe‍
wertungen (decision) der unterschiedlichen Verfahren durch das jeweilige 
Modell gerichtet. Wir führen also ein Prediction-Experiment und ein De‍
cision-Experiment durch.

2 Die Prompts und Python-Skripten stellen wir auf Anfrage gerne zur Verfügung. 
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3. Ergebnisse

Treatment-Effekte. Die Treatment-Effekte unseres Humanexperiments 
bekräftigen unseren früheren Befund: Roboter-Richter werden als weni‍
ger fair wahrgenommen als menschliche Richter (Abb. 1a). Es zeigt sich 
eine deutliche KI-Mensch-Fairness-Lücke. Paarweise Vergleiche der Be‍
dingungen bestätigen, dass die Roboter-Bedingung zu signifikant nied‍
rigeren Fairness-Bewertungen führt als die menschlichen Bedingungen 
(Wilcoxon-Rangsummentests, p < 0.001).

Kann diese Mensch-KI-Fairness-Lücke im richterlichen Kontext 
durch die Einführung menschlicher Aufsicht über den Roboter-Rich‍
ter gemindert werden? Zunächst stellen wir fest, dass menschliche 
Beteiligung an der algorithmischen Entscheidungsfindung für die Verfah‍
rensfairness wichtig ist. Diese ist in beiden Hybrid-Bedingungen höher 
als in der Robot-Bedingung (Wilcoxon-Rangsummentests, p < 0.001). 
Wir beobachten indes kaum Unterschiede in den Fairnessbewertungen 
zwischen den menschlichen und hybriden Bedingungen. Dies stimmt mit 
der Annahme überein, dass die Menschen empfindlich darauf reagieren, 
ob die richterliche Entscheidung ausschließlich von einem Algorithmus 
getroffen wird, nicht aber auf unterschiedliche Intensitäten menschlicher 
Beteiligung. Bereits ein hybrides Verfahren – also ein Verfahren, in dem 

Abb. 1a: Prozedurale Fairnesswahrnehmungen von Menschen 
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Abb. 1b: LLM-Vorhersagen 

Abb. 1c: LLM-Entscheidungen 
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menschliche Aufsicht über den Algorithmus ausgeübt wird – erscheint 
ausreichend, um die Mensch-KI-Fairness-Lücke weitgehend zu schließen.

Zur Untersuchung dieser Hypothese analysieren wir, ob die Bewer‍
tungen der Verfahrensfairness zwischen den menschlichen und hybriden 
Bedingungen statistisch äquivalent sind, indem wir das TOST-Verfah‍
ren (Two One-Sided Tests) verwenden (Schuirman 1987). Wir setzen die 
Äquivalenzmarge auf ∆ = 0.25; unter der Annahme einer gepoolten Stan‍
dardabweichung von 1.0 entspricht dies einer geringen Effektgröße von 
Cohen’s d = 0.25 (vgl. Cohen 1988). Die Ergebnisse legen nahe, dass 
die wahrgenommene Verfahrensfairness für alle paarweisen Vergleiche 
der menschlichen und hybriden Bedingungen äquivalent ist. Dazu gehört 
der Befund, dass menschliche Verfahren mit hoher menschlicher Beteili‍
gung (Human High) nicht höher bewertet werden als hybride Verfahren 
mit geringer menschlicher Beteiligung (Hybrid Low), was auf einen Aus‍
gleichseffekt der KI-Fairness hindeutet. Der Übergang von rein mensch‍
lichen Verfahren mit einem hohen Maß an menschlicher Beteiligung zu 
hybriden Verfahren mit einem geringen Maß an menschlicher Beteili‍
gung verringert die wahrgenommene Verfahrensfairness folglich nicht. 
Umgekehrt erhöht der Übergang von rein menschlichen zu hybriden Ent‍
scheidungsverfahren die wahrgenommene Verfahrensfairness aber auch 
nicht.

Schließlich bleibt die wahrgenommene Verfahrensfairness auch weit‍
gehend unbeeinflusst davon, ob die menschliche Kontrollintensität hoch 
oder gering ausfällt. Diese Befunde lassen Zweifel an der Vorstellung auf‍
kommen, eine Erhöhung der Intensität menschlicher Aufsicht wirke sich 
positiv auf die wahrgenommene Verfahrensfairness aus.

Die Ratio experimenteller Befunde ist kausale Inferenz. Doch auch 
wenn wir den Effekt unserer Bedingungen kausal identifizieren können, 
bleiben die dem Treatment-Effekt zugrundeliegenden psychologischen 
Mechanismen weitgehend im Dunkeln. Mithilfe einer Mediationsanalyse 
lässt sich der Gesamteffekt – definiert als Differenz der Fairnessbewer‍
tungen zwischen der Robot-Bedingung und den menschlichen Bedingun‍
gen – in direkte und kausal vermittelte Effekte zerlegen (Pearl 2001). 
Unter der Annahme kausaler Abhängigkeit zwischen Mediatoren schät‍
zen wir ein lineares Strukturgleichungsmodell mit variablen Koeffizien‍
ten; Standardfehler werden per Bootstrap ermittelt (Imai und Yamamoto 
2013).

In Übereinstimmung mit früheren Befunden (Chen et al. 2022) legt 
unsere Analyse nahe, dass die Mensch-KI-Fairness-Lücke primär auf Be‍
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denken hinsichtlich der Genauigkeit algorithmischer Entscheidungsfin‍
dung zurückzuführen ist. Die wahrgenommene Genauigkeit vermittelt 
etwa ein Viertel des Gesamteffekts, die Gründlichkeit etwa 15 % . Demge‍
genüber spielen „weiche“ Faktoren eine untergeordnete Rolle: Die wahr‍
genommene Empathie macht nur etwa 8 % aus, die wahrgenommene 
Transparenz etwa 2 % . Die wahrgenommene Effizienz erweist sich als 
irrelevant für die Fairnessbewertungen. Die Annahmen der Mediations‍
analyse sind streng, und ihre Befunde lassen kausale Identifikation nicht 
ohne Weiteres zu. Dennoch stützt unsere Analyse die These, dass die 
Mensch-KI-Fairness-Lücke besser durch „harte“ Faktoren wie Genauig‍
keit als durch „weiche“ Faktoren wie Empathie zu erklären ist.

Anders liegen die Dinge in unseren beiden LLM-Experimenten 
(Abb. 1b und 1c). Zwar beobachten wir auch hier die niedrigsten Fair‍
nessbewertungen in der Robot-Bedingung. Allerdings erweist sich die 
Mensch-KI-Fairness-Lücke als deutlich geringer – und das Muster unter‍
scheidet sich quantitativ und qualitativ von den Humandaten.

Im Prediction-Experiment (Abb. 1b) zeigen die LLMs ein bemer‍
kenswert flaches Antwortprofil: Die Mittelwerte variieren lediglich zwi‍
schen 4.62 (Human Low) und 4.95 (Hybrid High) auf der 7-Punkte-Skala. 
Die Robot-Bedingung (M = 4.66) wird dabei sogar geringfügig fairer be‍
wertet als Human Low (M = 4.62). Die höchste Fairnessbewertung erhält 
nicht etwa die Human High-Bedingung (M = 4.87), sondern Hybrid High 
(M = 4.95). Insgesamt scheinen LLMs bei der Vorhersage menschlicher 
Urteile die Intensität der Mensch-KI-Fairnesslücke systematisch zu un‍
terschätzen.

Im Decision-Experiment (Abb. 1c) zeigt sich ein differenzierteres 
Bild. Hier bewerten die LLMs rein menschliche Verfahren mit hoher Prü‍
fungsintensität am fairsten (Human High: M = 6.25), gefolgt von den 
hybriden Bedingungen (Hybrid High: M = 6.08; Hybrid Low: M = 5.93). 
Auffällig ist die Nähe zwischen Human Low (M = 5.49) und Robot (M 
= 5.34): Die Differenz beträgt lediglich 0.15 Skalenpunkte. Dieser Befund 
deckt sich mit den Ergebnissen einer unserer Vorgängerstudien, in der 
vollautomatisierte Verwaltungsverfahren nahezu gleichermaßen fair be‍
wertet wurden wie Verfahren mit nur geringer menschlicher Beteiligung 
(Hermstrüwer & Langenbach 2023). Aus Sicht der LLMs scheint nicht die 
bloße Anwesenheit eines Menschen entscheidend, sondern die Intensität 
seiner Beteiligung – ein Muster, das sich in den Humandaten gerade nicht 
zeigt.

Zusammenfassend lässt sich festhalten: Während menschliche Pro‍
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banden bereits durch minimale menschliche Beteiligung (Hybrid Low) 
vollständig zufriedengestellt werden und nicht zwischen unterschiedli‍
chen Intensitätsstufen differenzieren, reagieren LLMs sensibler auf Va‍
riationen in der Prüfungsintensität, unterschätzen aber zugleich die kate‍
goriale Bedeutung, die Menschen der Mensch-Maschine-Unterscheidung 
beimessen.

Modellkonsistenz. Rechtsprobleme sind selten wohldefiniert (Engel 
2001). Insbesondere Entscheidungen über das Strafmaß zeichnen sich 
durch hohe Komplexität und erhebliche Unsicherheit über die norma‍
tiv angemessene Strafe aus. Vor diesem Hintergrund überrascht es nicht, 
dass sich Unterschiede zwischen den Entscheidungsverfahren gerade dort 
manifestieren, wo subjektive Bewertungen rechtlich relevanter Tatsa‍
chen eine zentrale Rolle spielen. Die modellspezifische Analyse offen‍
bart allerdings erhebliche Heterogenität zwischen den untersuchten LLMs 
(Abb. 2a und 2b).

Claude Sonnet 4 zeigt im Prediction-Experiment (Abb. 2a) ein na‍
hezu flaches Profil: Die Werte variieren lediglich zwischen 3.78 (Robot, 
Strafmaß) und 5.12 (Human High, Schiedsgericht). Das Modell progno‍
stiziert nur minimale Treatment-Effekte – die vorhergesagte Mensch-
KI-Fairness-Lücke bleibt marginal. Im Decision-Experiment (Abb. 2b) 
differenziert Claude ebenfalls kaum: Im Schiedsgerichts- und Haftszena‍
rio bewertet das Modell alle Bedingungen identisch mit 6.0. Treatment-
Effekte zeigen sich ausschließlich im Strafmaßszenario, wo Human High 
und die hybriden Bedingungen Werte von 5.0–6.0 erzielen, während Hu‍
man Low (M = 4.0) und Robot (M = 4.0) deutlich abfallen. Dieses Muster 
entspricht den in Chen et al. (2022) präregistrierten Hypothesen, die sich 
allerdings im damaligen Humanexperiment nicht bestätigt hatten.

DeepSeek-V3 erzeugt das differenzierteste Antwortmuster – und zu‍
gleich den auffälligsten Einzelbefund der gesamten Studie. Im Prediction-
Experiment liegen die Werte durchweg im mittleren Bereich (ca. 3.5–5.0), 
wobei das Modell im Strafmaßszenario die niedrigsten Werte prognos‍
tiziert (Human High: 3.54, Robot: 3.90). Im Decision-Experiment zeigt 
sich eine ausgeprägte Mensch-KI-Fairness-Lücke: Im Schiedsgerichtssze‍
nario werden Human High, Human Low und Hybrid High jeweils mit 7.0 
bewertet, während Robot auf 5.0 abfällt. Im Haftszenario ergibt sich ein 
ähnliches Bild mit einer Lücke von etwa einem Skalenpunkt zwischen den 
menschlichen / hybriden Bedingungen und der Robot-Bedingung.

Besonders markant ist das Strafmaßszenario: Human High erzielt 
hier 6.64, während Robot bei 3.0 liegt – eine Differenz von über 3.5 Ska‍
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lenpunkten. Der extremste Befund betrifft jedoch Human Low: Mit einem 
Wert von nur 1.08 erreicht diese Bedingung den niedrigsten Wert aller 
Modell-Szenario-Kombinationen in der gesamten Studie. DeepSeek be‍
wertet demnach eine flüchtige menschliche Prüfung bei schwerwiegenden 
Entscheidungen als nahezu maximal unfair – unfairer noch als eine rein 
algorithmische Entscheidung. Dies legt nahe, dass das Modell nicht die 
bloße Anwesenheit eines Menschen als fairnessrelevant erachtet, sondern 
die Ernsthaftigkeit seiner Befassung. Eine kursorische menschliche Be‍
teiligung erscheint aus dieser Perspektive als Scheinlegitimation, die das 
Verfahren stärker delegitimiert als vollständige Automatisierung.

Bemerkenswerterweise spiegelt DeepSeek die zentralen Prinzipien 
des europäischen Regulierungsrahmens damit qualitativ wider. Die ri‍
sikobasierte Klassifikation ebenso wie das Human-in-the-Loop-Prinzip 
fungieren als normative Referenzpunkte, die sich in den Fairnessurteilen 
des Modells niederschlagen. Dabei wird deutlich, dass nicht jede Form 
menschlicher Beteiligung genügt, sondern vielmehr eine substanzielle 
menschliche Aufsicht (meaningful human oversight) erforderlich ist.

Google Gemini 2.5 Flash weicht grundlegend von den übrigen Mo‍
dellen ab. Im Prediction-Experiment zeigt Gemini moderate Differenzie‍
rung mit Werten zwischen etwa 4.4 und 6.0, wobei im Strafmaßszenario 
die niedrigsten Werte auftreten (Human High: 6.02, Robot: 5.07). Im 
Decision-Experiment hingegen tritt ein Ceiling-Effekt auf: Das Modell 
bewertet nahezu alle Bedingungen in allen Szenarien mit dem Maximal‍
wert 7.0 – selbst die Robot-Bedingung im Strafmaßszenario. Die einzige 
Ausnahme bildet Human Low im Haftszenario (M = 6.0). Die ansonsten 
robuste Mensch-KI-Fairness-Lücke lässt sich mit diesem Modell nicht re‍
produzieren. Methodisch wirft dieser Befund die Frage auf, ob Gemini bei 
normativen Bewertungsaufgaben zu affirmativen Antworten neigt oder 
ob das Modell genuine Indifferenz gegenüber der Mensch-Maschine-Un‍
terscheidung aufweist.

OpenAI GPT-4o reproduziert die Mensch-KI-Fairness-Lücke in mo‍
derater, aber konsistenter Form. Im Prediction-Experiment zeigt das Mo‍
dell ein relativ flaches Profil mit Werten zwischen 3.71 (Human Low, Straf‍
maß) und 5.07 (Human High, Schiedsgericht). Die vorhergesagten Treat‍
ment-Effekte fallen gering aus, wobei die Robot-Bedingung tendenziell 
etwas niedriger bewertet wird als die menschlichen Bedingungen. Im De‍
cision-Experiment differenziert GPT-4o stärker: Im Strafmaßszenario zeigt 
sich eine klare Abstufung mit Human High und den hybriden Bedingungen 
bei etwa 5.0 und der Robot-Bedingung bei 4.08. Im Schiedsgerichtsszenario 
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liegen Human High, Human Low und Hybrid High bei 6.0, während Robot 
auf 5.0 abfällt. Im Haftszenario fallen die Unterschiede am geringsten aus. 
Insgesamt zeigt GPT-4o ein Muster, das dem des Humanexperiments am 
nächsten kommt, wenngleich die absoluten Niveaus variieren.

Die vier Modelle lassen sich hinsichtlich ihrer Sensitivität für die 
Mensch-KI-Unterscheidung auf einem Spektrum anordnen: DeepSeek 
reagiert am stärksten auf Treatmentvariationen, gefolgt von GPT-4o und 
Claude, während Gemini kaum differenziert. Bemerkenswert ist zudem 
die Diskrepanz zwischen Prediction und Decision: Alle Modelle zeigen 
im Decision-Experiment stärkere Treatment-Effekte als im Prediction-
Experiment – sie unterschätzen also systematisch die Bedeutung, die sie 
selbst der Mensch-KI-Unterscheidung beimessen, wenn sie menschliches 
Verhalten vorhersagen sollen.
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4. Schlussbetrachtung

Für die rechts- und justizpolitische Diskussion ergeben sich mehrere 
Schlussfolgerungen. Erstens bestätigen unsere Humandaten, dass der Ein‍
satz algorithmischer Entscheidungssysteme ohne menschliche Aufsicht 
unabhängig vom Entscheidungskontext mit erheblichen Fairnesseinbu‍
ßen verbunden ist. Die Human-in-the-Loop-Anforderungen der DSGVO 
und der EU-KI-Verordnung finden damit empirische Unterstützung.

Zweitens ist der Befund, dass bereits minimale menschliche Beteili‍
gung ausreicht, um die Mensch-KI-Fairness-Lücke zu schließen, ambi‍
valent. Einerseits deutet er auf erhebliche Kosteneinsparungen hin, ohne 
Einbußen in der wahrgenommenen Fairness. Hybride Systeme könnten 
so Vorteile wie höhere Genauigkeit, größere Konsistenz oder eine Reduk‍
tion systematischer Verzerrungen bieten, ohne ihre gesellschaftliche Le‍
gitimität zu gefährden. Andererseits legt derselbe Befund das Risiko von 
Humanwashing nahe: Wenn rein formale, kursorische Prüfungen dieselbe 
Legitimationswirkung entfalten wie substanzielle menschliche Kontrolle, 
entsteht ein Anreiz für ressourcenschonende, aber faktisch wirkungslose 
Aufsichtsmechanismen. Die zentrale regulatorische Herausforderung be‍
steht daher darin, substanzielle menschliche Aufsicht von bloß symboli‍
scher Beteiligung zu unterscheiden – eine Differenzierung, die sich in den 
Fairnesswahrnehmungen der Rechtsunterworfenen offenbar nicht zuver‍
lässig widerspiegelt.

Das zentrale methodische Ergebnis der Studie ist die ausgeprägte He‍
terogenität zwischen den untersuchten LLMs. Die Modelle weichen nicht 
nur deutlich von den Befunden der Humanexperimente ab; sie erzeugen 
auch untereinander stark divergierende und teils gegensätzliche Resultate, 
die je nach Modell unterschiedliche Narrative über Fairnesswahrnehmun‍
gen stützen. Während DeepSeek substanzielle menschliche Beteiligung 
schätzt, implizieren die Befunde von Gemini, dass die Unterscheidung 
zwischen menschlichen und maschinellen Entscheidern weitgehend irre‍
levant ist; GPT-4o reproduziert das Muster der Humanexperimente ledig‍
lich abgeschwächt.

Das zentrale Problem liegt dabei weniger in der Abweichung von 
den Urteilen menschlicher Probanden, die über gängige Rekrutierungs‍
plattformen wie Prolific gewonnen wurden. Deren Stichproben sind nicht 
notwendig repräsentativ; entsprechend kann auch das Humanexperiment 
nicht ohne Weiteres als ground truth gelten.

Das eigentliche methodische Kernproblem beim Einsatz von LLMs 
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als Ergänzung oder Substitut zu Humanexperimenten besteht vielmehr 
in der mangelnden Modellstabilität. Wenn identische Stimuli zu quali‍
tativ divergierenden Ergebnissen führen, ist zweifelhaft, inwiefern LLM-
Experimente derzeit eine belastbare Grundlage für empirische oder nor‍
mative Schlussfolgerungen bieten. Die Resultate hängen in hohem Maße 
vom gewählten Modell und – häufig implizit – von der Aggregationsme‍
thode ab. Da sowohl die Modellauswahl als auch die Aggregationsstrategie 
erhebliche Freiheitsgrade bieten, lassen sich mit LLMs nahezu beliebige 
Ergebnisse generieren.

Auch wenn LLMs ein faszinierendes und hilfreiches Instrumenta‍
rium bieten, werfen unsere Befunde zumindest Zweifel daran auf, dass 
LLMs sich bereits heute als kostengünstige Alternative zu klassischen 
Humanexperimenten nutzen lassen. Human-in-the-Loop bleibt daher in 
doppelter Hinsicht zentral: zur Sicherung wahrgenommener Verfahrens‍
fairness und zur Gewinnung belastbarer empirischer Erkenntnisse über 
die Wirkungen des Rechts. Auch wenn eine Konvergenz menschlicher 
und maschineller Bewertungen denkbar ist, lässt sich mit Blick auf die 
Generierung von Hypothesen und von Verhaltensbefunden folgern: Hu‍
man-Experiment und LLM-Experimente sind keine Substitute, sondern 
Komplemente. Für die experimentelle und empirische Rechtsforschung 
ist das möglicherweise ein Vorteil. Das Arsenal von Methoden im Antlitz 
fundamentaler Unsicherheit wird lediglich reichhaltiger.
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