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Variabilitat und Validitat von Qualitatsmetriken im
Bereich von Predictive Policing

Diskussionen zu pradiktiven Kriminalitatsanaly-
sen, auch unter dem Begriff Predictive Policing
bekannt, pragen aktuell die kriminologische und
polizeiwissenschaftliche Literatur. Hersteller ent-
sprechender Softwarelésungen berichten von
vielversprechenden Ergebnissen. Medienberich-
te unterschiedlichster Art setzen sich mit der ope-
rativen Umsetzung — mehr oder weniger kritisch
und vielfaltig — auseinander. In der Folge werden
auf politischer Ebene vermehrt Entscheidungen
getroffen, Predictive Policing in die Sicherheits-
organe des Bundes und der Lander zu imple-
mentieren. Das Spektrum der Umsetzungsmaog-
lichkeiten reicht dabei von pragmatischen Einzel-
I6sungen, bis hin zu stark theoretisch basierten,
wissenschaftlichen Vorgehensweisen. Fast allen
Umsetzungen und damit verbundenen Veroéffent-
lichungen zur Wirksamkeit ist gemein, dass sich
die Qualitdtsmetriken auf Trefferraten (Hit Rates)
beziehen. Sie prifen auf unterschiedliche Art und
Weise, ob in einem vorher prognostizierten Be-
reich tatsachlich ein entsprechendes Delikt pas-
siert ist. Doch: Was steckt hinter diesen Zahlen?
Wie lasst sich welche Trefferrate deuten und ist
ein Vergleich mit Trefferraten anderer Predictive-
Policing-Umsetzungen Gberhaupt méglich?

Mit diesem Beitrag sollen die Variabilitat und Va-
liditdt von Qualitatsmetriken im Bereich von Pre-
dictive Policing dargestellt und kritisch hinterfragt
werden. Neben einer einleitenden Darstellung
des methodischen Predictive-Policing-Prozesses
werden die wesentlichen vorhandenen Mdglich-
keiten zur Trefferratenberechnung systematisch
dokumentiert und visuell dargestellt. Anschlie-
Rend erfolgt eine kritische Auseinandersetzung,
ob und in welchem Ausmal} entsprechende Vari-
abilitdt und Validitat vorhanden sind.

In der kriminologischen und polizeiwissenschaft-
lichen Literatur besteht grundsatzlich Einigkeit
darUber, was begrifflich unter Predictive Policing
zu verstehen ist, da es sich aus dem Englischen
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»10 predict* (vorhersagen) und ,policing® (Polizei-
arbeit) ableitet. Gegenstand der Vorhersagen
sind unterschiedliche Kriminalitdtsphdnomene
(vgl. Berk et al. 2009; Saunders et al. 2016). In
diesem Aufsatz wird die Prognostizierung von
moglichen Raumen mit erhdhtem Risiko fir be-
stimmte Deliktsbereiche fokussiert.

Der Predictive-Policing-Prozess

Der Prozess, der sich um Predictive Policing
konstituiert, wird haufig mit dem von Perry et al.
(2013: 12) entwickelten ,Prediction-Led Policing
Business Process* dargestellt. Dieser betrachtet
und dokumentiert den Kreislauf und die Wech-
selwirkungen, welche mit Umsetzungsmaglich-
keiten von Predictive Policing verbunden sind.
Die Ausgestaltung eines methodischen Prozes-
ses findet aber in dieser Darstellung keine An-
wendung, ebenfalls findet sich hierzu in der wei-
terfihrenden Fachliteratur nichts. Um dieses me-
thodische Defizit zu schlief3en, lasst sich der me-
thodische Prozess von Predictive Policing wie in
Abbildung 1 gezeigt illustrieren’. Aufgeteilt in
sechs Schritte, bietet dieser Prozess eine Ein-
sicht in die einzelnen Prozesse zur Umsetzung
von Predictive Policing aus polizeilicher Sicht.
Abweichungen davon sind natirlich denkbar,
jedoch durften zumindest ahnliche Ausgestaltun-
gen immer dann vorliegen, wenn Techniken des
maschinellen Lernens angewendet werden.
Ebenso wird besonderes Augenmerk auf eine
kontinuierliche Evaluation bzw. eine durchgangi-
ge Mdéglichkeit fur Riickmeldungen gelegt.

! Zugunsten einer besseren Lesbarkeit und um einfacher
auf die verschiedenen Schritte im Prozess zurtickgreifen
zu konnen, werden nachfolgend die Zahlen als Ziffern
dargestellt und nicht ausgeschrieben.
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Abbildung 1: Predictive-Policing Prozess
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Schritt 1: Daten

Der Prozess beginnt im ersten Schritt mit der
Sichtung und Auswahl von Datenquellen sowie
der Sammlung und Aufbereitung von Datensat-
zen, die in den weiteren Bestandteilen des Pro-
zesses verarbeitet werden. Mit entsprechender
Software ist es maoglich, verschiedene Daten-
quellen miteinander in Beziehung zu setzen.
Zentral sind hierbei die raum- und zeitbezogene
Zusammenflihrung. Dabei kdnnen polizeiliche
Vorgangsdaten mit nicht-polizeilichen Daten (z.
B. Daten zur Wetterlage, Wohnlage oder Entfer-
nung zur nachstgelegenen Autobahn) kombiniert
werden. In diesem Zusammenhang ist wichtig,
dass alle ausgewahlten Daten geografisch refe-
renziert werden kdnnen, sodass ein einheitlicher,
maschinell verarbeitbarer Datensatz vorliegt, der
die Basis flr Predictive Policing darstellt.

Zur weiteren Umsetzung existieren eine grofRe
Menge unterschiedlicher Konzepte und Metho-
den, angefangen bei rein auf den Near-Repeat-
Ansatz basierten Lésungen (vgl. Balogh 2016)
bis hin zu Ansatzen, die sich starker auf wissen-
schaftliche Theorien stltzen (vgl. Pollich & Bode
2017). Trotz der mannigfachen methodischen
Herangehensweisen haben die unterschiedlichen
Konzepte derzeit viele Gemeinsamkeiten: Es
werden in der Regel keine personenbezogenen
Daten benutzt, die Fokussierung auf den Woh-
nungseinbruchdiebstahl ist zentral und die Be-
rechnungsmodelle nutzen fir die Prognosebe-
rechnung im Vorfeld historische Daten.

Die beiden Folgeschritte lassen sich unter den
beiden Begriffen ,Statistik® bzw. ,Maschinelles
Lernen® subsumieren. Sie beinhalten die konkre-
te methodische Ausgestaltung des Predictive
Policings. Diese wird, wie in der automatischen
Datenanalyse und Prognose Ublich, stets in zwei
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Bestandteile zerlegt und deshalb auch in der hier
erstellten Prozessvisualisierung in Schritt 2 und 3
aufgeteilt.

Schritt 2: Modellierung

Zu Beginn wird ein konkretes Modell unter
Verwendung der vorliegenden historischen
Daten erstellt, um die Kriminalitatslage maoglichst
angemessen in allen gewlnschten Facetten
abzubilden. Beispielsweise ware eine
Modellierung mittels Regressionen (vgl. Box et
al. 2015: 305 ff.), Entscheidungsbaumen (z. B.
Chi-square Automated Interaction Detection
[CHAID], vgl. Kass 1980) oder kinstlicher
neuronaler Netze moglich (vgl. Zhang & Qi
2005).

Schritt 3: Prognoseberechnung

Das erstellte Modell wird auf aktuelle bzw. mégli-
che zukinftige Daten angewandt, um die Wahr-
scheinlichkeit eines bestimmten Delikts in einer
geografischen BezugsgroRe zu ermitteln. Dieser
Schritt stellt die eigentliche Prognoseberechnung
dar und ist, mit den aus Schritt 2 gewonnen Er-
kenntnissen, das Herzstick im Predictive-
Policing-Prozess. Das Ergebnis der Berechnung
prasentiert sich regelmaRig in einer Auswahl an
geografischen Raumen, die ein hdheres Krimina-
litatsrisiko aufweisen als andere Raume im glei-
chen Prognosezeitraum. Da sich dieses erhdhte
Kriminalitatsrisiko stets auf einen bestimmten
Prognosezeitraum und auf bestimmte Prognose-
gebiete bezieht, lassen sich solche Wahrschein-
lichkeiten auch als raum-zeitliche Pradispositi-
onsfaktoren bezeichnen.

Schritt 4/5: Prognosedarstellung und -verwertung
Schritt 4 sieht die adaquate Darstellung der Kri-
minalitatsprognosen vor, um sie sodann im Feld
(meist durch operative Polizeieinheiten) einzu-
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setzen (Schritt 5). Mit zunehmender Digitalisie-
rung sind neben Karten im Papierformat zwi-
schenzeitlich auch Prognosevisualisierungen auf
Tablet-PCs oder Mobilfunkgeraten mdglich. Das
Forschungsfeld der Visual Analytics (vgl. Keim et
al. 2010) kann hier besondere Flexibilitdt und
Aufgabenangemessenheit garantieren.

Schritt 6: Evaluation

Schritt 6 umfasst, bezogen auf den methodi-
schen Predictive-Policing-Prozess, die durchge-
hende Evaluation und Bewertung der angewand-
ten Methoden. Es handelt sich um die formale,
statistische Beschreibung von beobachteten Ef-
fekten, z. B. mit der Berechnung von Trefferraten
als auch durchgehende Plausibilitatsprifungen
und Ad-Hoc Verifikationen von Zwischenergeb-
nissen, um beispielsweise die Eignung der ge-
wahlten Methode in den Schritten 2 und 3 oder
der gewahlten Visualisierungstechnik in Schritt 4
kontinuierlich sicherzustellen. Da solche Ruck-
meldungen grundsatzlich flr die Schritte 1 bis 5
maoglich und sinnvoll sind, ist dies mit durchge-
henden Eingaben (orangene Pfeile) und Ausga-
ben (schwarze Pfeile) in Schritt 6 visualisiert.

Einfluss von Datenqualitat auf den Predic-
tive-Policing-Prozess

Der Predictive-Policing-Prozess besteht aus
mehreren aufeinander aufbauenden Einzelschrit-
ten (Abbildung 1). Alle Prozessbestandteile han-
gen von den zu verarbeitenden Daten, deren
Sammlung sowie der Aufbereitung zur maschi-
nellen Weiterverarbeitung ab (Schritt 1).

Geschehen in Schritt 1 Fehler, sog. Datenfehler,
wirken sich diese mit unterschiedlichen, spater
nur schwer zu rekonstruierenden Folgen auf den
gesamten Predictive-Policing-Prozess aus. Es
lasst sich leicht nachvollziehen, dass dadurch im
Fehlerfall die Verlasslichkeit des gesamten Pro-
zesses und damit der Ergebnisse in Frage steht.
Gleichzeitig ist damit die Validitat der im Folge-
abschnitt noch darzustellenden Qualitatsmetriken
unklar. Neben inhaltlichen Fehlerquellen, z. B.
der inadaquaten Auswahl von Datensatzen, bei-
spielsweise Datenquellen die in keinem Kausal-
zusammenhang mit dem vorherzusagenden De-
likt stehen, sind ebenso Probleme auf techni-
scher Ebene denkbar. Dies kénnen fehlerhafte
Datenimportroutinen  aufgrund  unzureichend
spezifizierter Datenformate sein als auch die
Wahl eines ungeeigneten Verfahrens zur Zu-
sammenflhrung.
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Abgesehen von diesen konkreten Problemen, die
in Schritt 1 des Prozessmodells auftreten kon-
nen, spielt bei der Bewertung von Predictive Po-
licing ebenso die Datenqualitat im Hinblick auf
den Begriff der Datenunsicherheit (vgl. Morgan et
al. 1990; Fritsch et al. 1998; Kinkeldey et al.
2014) eine grofRe Rolle. Der Begriff der Unsi-
cherheit bezieht sich dabei auf das Problem,
dass meist nicht bekannt ist, in welchem Umfang
Fehler in den verwendeten Daten enthalten sind.
Dies kann sich verschieden aulern. Denkbar
sind in diesem Zusammenhang Erfassungsprob-
leme (Messunsicherheiten), beispielsweise bei
der Erfassung der Tatzeit eines Wohnungsein-
bruchs oder ein schwankender Prazisionsgrad,
wie er bei der satellitengestiitzten Bestimmung
von Geokoordinaten vorkommen kann. Auf poli-
zeilicher Seite kann sich dies darin auf3ern, dass
Straftaten von Geschadigten bei der Aufnahme
zunachst rechtlich falsch bewertet oder aber von
den Geschadigten verspatet zur Anzeige ge-
bracht werden. Die auf Grundlage dieser Daten-
basis angewandten Qualitdtsmetriken mussen
insofern revidiert werden. Da gerade das Delikt
Wohnungseinbruch diesen Unsicherheiten unter-
liegt, ist die Berechnungsgrundlage fir samtliche
anzuwendenden Qualitatsmetriken schon im Vor-
feld hoch variabel. So ist es beispielsweise nicht
unublich, dass Einbriiche von Geschadigten ver-
spatet (z. B. nach einem Urlaub) oder gar nicht
zur Anzeige gebracht werden.

Nach der Datenerfassung sind solche Fehler-
quellen nur schwer bis unmdéglich zu rekonstruie-
ren und zu korrigieren. Basiert die Kriminalitats-
prognose auf sehr unsicheren bzw. fehlerhaft
erfassten Daten, steht auch dessen objektive
Bewertung grundsatzlich in Frage.

Ein generelles Problem von Predictive Policing
mittels automatischen Datenanalysemethoden
betriffft zudem deren grundlegende Annahme,
dass das Delikt, das Gegenstand der Analyse ist,
mit den vorliegenden Daten hinreichend genau
im Hinblick auf Einflussfaktoren wie Raum, Zeit
oder lokale Gegebenheiten beschrieben ist. Dies
ist Voraussetzung flr deren Anwendung, denn
Verfahren zur automatischen Datenanalyse bzw.
des maschinellen Lernens setzen die ausrei-
chende Messbarkeit des analysierten Phano-
mens voraus. Ohne diese Vorbedingung waren
objektive Entscheidungsgrundlagen nicht algo-
rithmisch formulierbar, was zur Berechnung von
validen Ergebnissen aber notwendig ist. Meist
wird in die generierten Entscheidungsgrundlagen
ein Residuum oder eine Restgré8e einbezogen,
die jene Teile des Phanomens abdeckt, die nicht

3



Predictive Policing

ausreichend aus den zur Verfigung stehenden
Daten erklarbar oder Gegenstand eines nicht
erklarbaren Prozesses (Zufallsprozess oder nicht
erfassten Einflussfaktoren) sind. Die aktuell be-
obachtbaren guten Ergebnisse der automati-
schen Datenanalyse bzw. des maschinellen Ler-
nens in vielen Anwendungsfeldern sind meist
darin begrindet, dass die in der Modellierung
enthaltenen Residuen recht klein sind. Dies ist
insbesondere dann der Fall, wenn grof3e Daten-
mengen analysiert werden, die ein Phdnomen in
maoglichst vielen Auspragungen und Varianten
beschreiben kdnnen. Im polizeilichen Umfeld ist
dieser Umstand jedoch meist nicht gegeben, da
die Vorgangsbearbeitungssysteme sehr unter-
schiedlich sind und stets menschliches Verhalten
in Raum und Zeit abgebildet wird. Ebenso ist die
vollstandige objektive Beschreibung von Krimina-
litatsphanomenen nicht umfassend mdglich, ins-
besondere dann, wenn nicht beobachtbare oder
nicht quantifizierbare Effekte, z. B. aus dem nicht
offentlichen Umfeld potenzieller Tater oder Tat-
gelegenheiten, eine Rolle spielen. In diesem Zu-
sammenhang sind Tatzeiterfassungen denkbar,
denn nicht immer lasst sich bestimmen, wann ein
bestimmtes Delikt genau passiert ist. Dieses
grundlegende Problem, das sich stringent durch
samtliche Predictive-Policing-Umsetzungen zieht,
wirft die Frage auf, ob angewendete Methoden
zur Bewertung der Qualitdt von Predictive Poli-
cing ohne Angabe von Fehlerraten bzw. der un-
gefahren GroéRenordnung des Residuums, Uber-
haupt als valide gelten kdnnen. Dies soll nach-
folgend mit der Darstellung von geografischen
BezugsgroRen als Prognoseraume und der an-
schlieRenden Dokumentation und Diskussion
von Qualitdtsmetriken naher betrachtet werden.

Prognosegebiete als geografische Be-
zugsgrofe

Die Erstellung von raum-zeitlichen Kriminalitats-
prognosen muss sich, wie zuvor bereits ange-
deutet, immer auf einen bestimmten georeferen-
zierten Raum, den sog. Prognoseraum, beziehen
(Schritt 2 und 3). Eine Prognoseerstellung ledig-
lich georeferenziert auf das einzelne Delikt und
dessen Verortung im Raum ist zwar statistisch
maoglich, birgt aber keinen Erkenntnis- und Prog-
nosegewinn. Denn der Eintritt eines kriminellen
Ereignisses (z. B. ein Einbruch an einer bestimm-
ten Adresse) ist im Verhaltnis zu allen anderen in
Frage kommenden Raumen (beispielsweise alle
anderen potenziellen Adressen in einer Stadt, an
denen ein Einbruch auftreten kénnte) zu selten.
Anders ausgedriickt: Die statistische Wahr-
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scheinlichkeit, dass am nachsten Tag in Haus X
eingebrochen wird, tendiert gegen 0. Die statisti-
sche Wahrscheinlichkeit, dass im Stadtviertel Y,
in dem auch Haus X liegt, am nachsten Tag ein-
gebrochen wird, ist dagegen deutlich héher. Die
Erstellung von Kriminalitdtsprognosen muss sich
folglich immer auf einen Raum beziehen, der
sich bildlich auf die tatsachlichen kriminellen Er-
eignisse legt. Auf diese geografische Bezugs-
groRe werden alle in der Vergangenheit doku-
mentierten, darin liegenden Kriminalitatsereignis-
se aggregiert.

Die Wahl einer geeigneten geografischen Be-
zugsgrofRe als Prognoseraum richtet sich nach
dem zu prognostizierenden Delikt und nach den
Bedurfnissen des jeweiligen Endnutzers. Ein
Prognoseraum sollte immer so gro3 gewahlt
werden, dass operative Polizeikrafte diesen auch
gut Uberwachen kénnen. Dies wird in der Praxis
bei bestehenden Prognosemodellen und ent-
sprechenden Softwareldsungen meist mittels
Gitterzellen bestimmter Groflen (z. B. 250m x
250m) oder homogen abgegrenzten Raumen (z.
B. Wohnquartieren?) geldst. Die Praxis mit Git-
terzellen zu arbeiten ist die bei Predictive Poli-
cing wohl prominenteste Variante, den Raum
einer Stadt in Prognosegebiete aufzuteilen, Kri-
minalitatsereignisse zuzuordnen und raum-
zeitliche Pradispositionsfaktoren flir unterschied-
lichste Arten von Kriminalitdt zu berechnen. Al-
ternativ bietet es sich an, zur raumlichen Eintei-
lung Wohnquartiere zu verwenden. Diese haben
den Vorteil, dass sie die Stadt mit ihren natirli-
chen, im Laufe der Zeit gewachsenen Grenzen
nicht willklirlich durchschneiden, sondern sich an
sozialen Raumen und geografischen Barrieren
orientieren®. Exemplarisch wird dies in Abbildung
2 und Abbildung 3 deutlich. Die Wohnquartiere
(Abbildung 3) wurden flr diesen Zweck mit dem
Clusteralgorithmus DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise, vgl.
Ester et al. 1996) berechnet”.

2 Unter Wohnquartier wird eine bestimmte Anzahl an Haus-
halten mit groRer Homogenitat subsumiert. Die Geo Mar-
keting GmbH Nexiga versteht hierunter durchschnittlich
400 Haushalte mit gréRtmaoglicher Homogenitat, deren Ur-
sprung in den Wahlbezirken liegt (vgl. Nexiga 2017). Je
nach Anzahl der Haushalte kann es im innerstadtischen
Bereich zu geografisch kleineren, im stadtischen Randbe-
reich zu geografisch gréReren Wohnquartieren kommen.
An dieser Stelle sei auf das Modifiable Areal Unit Problem
(MAUP) verwiesen, das die Problematik verschiedener
geografischer Raumpartitionen auf statistische Modellie-
rung und Datenanalyse beschreibt (vgl. Openshaw 1984).
In diesem Zusammenhang werden einzelne Elemente
eines Datensatzes, basierend auf ihren Entfernungen, die
an den Anwendungsfall angepasst berechnet werden, au-
tomatisch in Gruppen eingeteilt.
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Abbildung 2: lllustration Gitterzellen
(250m x 250m)

Abbildung 3: lllustration Wohnquartiere

Klassische Qualitatsmetriken

Mit der Erstellung von Kriminalitdtsprognosen
kommt unabhangig von dem verwendeten krimi-
nologischen und mathematischen Modell die
Frage auf, ob das erwartete Ereignis eingetreten
ist. Seit der Anwendung pradiktiver Kriminalitats-
analysen beschaftigt diese Frage Anwender wie
Kritiker, die stets auf der Suche nach einem Qua-
litatsmald sind, welches diese Anforderung objek-
tiv, valide und zuverlassig erflllt. Dies gestaltet
sich jedoch schwierig, da bei Erstellung von
Prognosen grundsatzlich mit Wahrscheinlichkei-
ten operiert wird. Diesen ist immer ein gewisses
MaR an Unsicherheit inhdrent. Bei statistisch
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basierten Predictive-Policing-Verfahren werden
Merkmale aus dem historischen Datensatz auf
maogliche Korrelationen mit dem zu prognostizie-
renden Delikt unter Beachtung der Starke des
Zusammenhangs untersucht. Es wird versucht,
beispielsweise fir das Delikt Wohnungseinbruch,
typische Pradiktoren zu identifizieren. Liegen
diese in einem bestimmten Raum vor, kann dort
von einer erhdhten Kriminalitdtswahrscheinlich-
keit ausgegangen werden. Beispiele fir solche
Merkmale sind die Tageszeit, der Wochentag
oder der Modus Operandi. Die festgestellten Zu-
sammenhange sind damit eine modellhafte Ab-
bildung der Datenbasis aus der Vergangenheit,
welche auf die Zukunft (Prognosezeitraum) Uber-
tragen wird. Kommt das zu prognostizierende
Delikt selten vor, dulRert sich dies in einer gene-
rell geringen Eintrittswahrscheinlichkeit; man
spricht von ,statistisch seltenen Ereignissen®.
Selbst beim Vorliegen von statistisch bedeutsa-
men Pradiktoren und damit einer Erhéhung der
Eintrittswahrscheinlichkeit eines Delikts in einem
gewissen Gebiet, bleibt die Wahrscheinlichkeit,
dass dieses eintritt, naturgemaf klein. Geht man
z. B. davon aus, dass durchschnittlich etwa 5%
aller Wohngebiete von Einbrlichen betroffen
sind, kdnnte eine Steigerung auf 25% in be-
stimmten Gebieten das Resultat eines Progno-
semodells sein. Das wirde einer Verfiinffachung
des Ausgangsrisikos entsprechen. Dennoch wird
mit einer deutlich héheren Wahrscheinlichkeit,
namlich zu 75%, in diesen Gebieten kein Woh-
nungseinbruch begangen. Das erklart die (in der
Regel relativ haufige) Beobachtung, dass das
prognostizierte Delikt im ausgesuchten Progno-
sezeitraum nicht eintritt. Die Messung mit einer
entsprechenden Qualitdtsmetrik versucht jedoch
genau diese (immer noch unwahrscheinlichen)
Ereignisse zu erfassen.

Weiterhin besteht die Besonderheit, dass im Zu-
ge der Pravention gegen den Eintritt des prog-
nostizierten Delikts gearbeitet wird. Das bedeu-
tet, die Polizei arbeitet stets daran, dass das
prognostizierte Ereignis nicht eintritt. Dies muss
bei der Evaluation, Anwendung und Interpretati-
on entsprechender Qualitatsmetriken stets be-
ricksichtigt werden.

Nachfolgend werden die gangigen, in der krimi-
nologischen und polizeiwissenschaftlichen Litera-
tur immer aufkommenden Berechnungsmodelle
fur Predictive Policing dargestellt®’. Exemplifiziert
wird diese Darstellung mit dem Delikt Woh-
nungseinbruchdiebstahl (WED), da dieses in der
Diskussion zu Predictive Policing derzeit fokus-

® Die Darstellung ist nicht abschlief3end.
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siert wird. Dariliber hinaus bietet es sich an, den
WED auch deshalb auszuwahlen, da er — durch
die Annahme, dass menschliches Verhalten ge-
wissen Mustern folgt — dynamisch in Raum und
Zeit innerhalb des gesamten Stadtgebietes pas-
siert. Als Kontrast: Wirde versucht werden, Ta-
schendiebstahl in einer Grofdstadt zu prognosti-
zieren, wirden die Analysen sicherlich dazu fih-
ren, dass die Prognosen immer wieder auf die
gleichen, 6ffentlich belebten Orte gelegt wirden
und somit wenig neues Wissen im Sinne pradik-
tiver Analysen produzieren. Gleiches gilt fir Kri-
minalitat im Bereich der sog. Kontrolldelikte, wie
z. B. Betaubungsmittelkriminalitat. Prognosen
wilrden sich stets auf Gebiete beziehen, in de-
nen die Polizei zuvor aktiv kontrolliert hat.

Bei den hier verwendeten Kriminalitdtsprognosen
handelt es sich um fiktive Beispiele, um die Qua-
litatsmetriken entsprechend zu veranschauli-
chen. Die Fallzahlen fir WED sind real und dem
Wohnungseinbruchradar aus NRW entnommen
(vgl. exemplarisch Polizei Kéln 2017). Die Be-
rechnung erfolgte anhand von Wohnquartieren.

Die Trefferrate (Hit Rate)

Die (absolute) Hit Rate (HR), auch Accuracy, ist
die wohl am haufigsten dokumentierte und auf-
gegriffene Trefferrate im Bereich von Predictive
Policing (vgl. beispielsweise Berk 2008; Chainey
et al. 2008; Hunt et al. 2014; Mohler et al. 2015).
Sie bezieht sich immer auf einen bestimmten
Zeitraum (t), wie einen Monat, eine Woche, oder
einen Tag und berechnet sich wie folgt:

Anzahl Delikte in den Prognosegebieten

Anzahl aller Delikte 100

HR[%] =

Sind beispielsweise in einem Prognosezeitraum
von einer Woche in einer Stadt 100 WED aufge-
treten und lagen 15 WED in vorher herausgege-
benen Prognosegebieten, so ergibt sich mit der
Berechnung 15/100 -100 eine (absolute) Hit Ra-
te von 15%. Anders ausgedrickt wurden 15%
aller in der vergangenen Woche aufgetretenen
WED richtig vorhergesagt. Die Berechnung ist
einfach und sie I&sst sich leicht nachvollziehen.
Mit nur wenigen Daten zum Kriminalitatsgesche-
hen und zum Prognoseraum ist eine Messung
moglich. Die Bezugsgrofle, bisher die Anzahl
aller Delikte, kann aber auch angepasst werden.
Eine Variante ist die Anpassung der Hit Rate auf
die Anzahl der Prognosegebiete (HRp) und be-
rechnet sich wie folgt:

Anzahl getroffener Progonosegebiete
Anzahl herausgegebener Prognosegebiete

HRp[%] = 100

Variabilitdt und Validitat von Qualitatsmetriken

Im Beispiel mit den 15 WED in den Prognosege-
bieten wirde sich, wenn insgesamt 20 Progno-
segebiete zuvor herausgegeben worden waren,
eine Hit Rate auf die herausgegebenen Progno-
segebiete von 75% ergeben, wenn jeweils ein
Delikt pro Prognosegebiet auftritt (Mehrfachtref-
fer dirfen nicht gezahlt werden). Auf die Formel
angewandt: 15/20-100. Darauf stitzend lasst
sich folglich die Aussage treffen, dass von allen
herausgegebenen Prognosegebieten, in 75%
tatsachlich ein Ereignis aufgetreten ist.

Der Predictive Accuracy Index (PAl)

Um die Hit Rate in Relation zur GréRRe der her-
ausgegebenen Prognosegebiete und der Ge-
samtflache der Stadt setzen zu konnen, haben
Chainey et al. (2008) — urspringlich fur Hotspot
Mapping (Brennpunktkartierung®) gedacht — den
Predictive Accuracy Index (PAI) entwickelt. Hier-
bei wird die zuvor berechnete Hit Rate durch den
Anteil der herausgegebenen Prognosegebiete an
der Gesamtflache der Stadt geteilt:

pd =]
X
o
o

PAIl =

>|o
N
o
S

n Anzahl Delikte in Hotspots
N Anzahl aller Delikte

a: Gesamtflache der Hotspots

A Gesamtflache des betrachteten Gebiets

(vgl. Chainey et al. 2008: 14).

Am hier dokumentierten Beispiel und mit der An-
nahme, dass die zuvor erwahnten 20 herausge-
gebenen Prognosegebiete eine Flache von 10
km? haben und die Gesamtflache der Stadt 120
km? hat, wirde sich der PAI wie folgt berechnen:

HR[%]
Anteil der herausgegebener Prognosegebieten an der Gesamtflache

15 _ 15 181
10/120.100 8,3

Mit dem errechneten PAIl-Indexwert lasst sich die
Hit Rate relativiert zum Prognoseraum darstellen.
Im angloamerikanischen und angelsachsischen
Raum ist die Messung mit dem PAI weit verbrei-
tet (vgl. z. B. Drawve 2014; Levine 2008, Mohler
et al. 2015; Wang et al. 2012). Mit Bezug auf
Hotspot Mapping wird im Rahmen der Diskussio-

6 Brennpunktkarten basieren ublicherweise auf Techniken
der Kerndichteschatzung (Silverman 1986), bei denen
verschiedene Interpolationsverfahren auf ein regelmafi-
ges Gitter, dessen Zellen typischerweise die Haufigkeiten
der betrachteten Delikte beinhalten, zur Darstellung von
Hotspots angewendet werden (vgl. Braga 2005; Chainey
et al. 2008).
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nen zum PAI von Van Patten et al. (2009) sowie
von Hart und Zandbergen (2012) die zusatzliche
Nutzung des Recapture Rate Index (RRI)" emp-
fohlen. Da sich Hotspot Mapping aber metho-
disch und inhaltlich von Predictive Policing unter-
scheidet (obgleich diese Begriffe in der Literatur
und im allgemeinen Sprachgebrauch haufig ver-
mengt werden), wird auf solche Qualitadtsmetri-
ken fur Hotspot Mapping (RRI) hier nicht weiter
eingegangen.

Der Standarized Accuracy Efficiency Index

Da mit der Bildung der Hit Rate wie auch des PAI
die Gute bzw. Effektivitat der herausgegebenen
Prognosegebiete nicht berlcksichtigt wird, wurde
von Public Engines® in ihrem White Paper zu
.Predictive Analytics vs. Hot Spotting“ der Stan-
darized Accuracy Efficiency Index (SAEI) gebil-
det (vgl. Public Engines 2014; Motorola Solutions
2015). Er berechnet sich aus der Achievable
Efficiency, dem Anteil aller Delikte an allen mog-
lichen Prognosegebieten, der Observed Effi-
ciency, dem Anteil der Delikte in Prognosegebie-
ten an allen mdglichen Prognosegebieten und
der Accuracy, die der (absoluten) Hit Rate ent-
spricht. Konkret:

(Achievable Efficiency — (Observed Efficiency - Accuracy))
Achievable Efficiency

SAEIl =

Anzahl aller Delikte
Anzahl aller moglichen Prognosegebiete

Achievable Efficiency =

Anzahl Delikte in den Prognosegebieten

Observed Efficiency = Anzahl aller moglichen Prognosegebiete

Anzahl Delikte in den Prognosegebieten

Anzahl aller Delikte #HR

Accuracy =

(vgl. Public Engines 2014: 7)

Ebenfalls am Beispiel des WED und mit der An-
nahme, dass in der Stadt 500 Prognoseraume
vorhanden sind, gilt es, neben der bereits zuvor
(absoluten) Hit Rate mit 0,15 (hier Accuracy)
noch die Achievable und Observed Efficiency zu
berechnen. Bei 500 Prognoseraumen wird fir die
Achievable Efficiency die Anzahl aller Delikte im
Vorhersagezeitraum durch die Anzahl aller még-
lichen Prognoseraume geteilt, konkret:
100 /500 =0,2. Fur die Observed Efficiency wird
die Anzahl der Delikte in den Prognosegebieten
im Vorhersagezeitraum ebenfalls durch die An-
zahl aller méglichen Prognoseraume geteilt, hier:
15/500 = 0,03.

" Der RRI vergleicht die Anzahl der Delikte der aktuellen
Vorhersageperiode mit der Vorgangerperiode.
Public Engines ist ein ehemaliger, kommerzieller Anbieter
fur Datenanalysen und wurde im Jahr 2015 von Motorola
Solutions Gbernommen.

Variabilitdt und Validitat von Qualitatsmetriken

Die Berechnung des SAEI gestaltet sich dem-
nach wie folgt:

Der SAEI kann als Malzahl interpretiert werden,
die einen Mittelweg zwischen der maximal er-
reichbaren Genauigkeit (Trefferrate) und Effizi-
enz (Abdeckung der Prognosegebiete) von Pre-
dictive Policing finden soll. Obwohl kein Wertebe-
reich angegeben werden kann (dieser wird von
der Achievable Efficiency bestimmt, die von
Prognose zu Prognose unterschiedlich ist), ge-
ben héhere Werte an, dass die bewertete Prog-
nose genauer und wahrscheinlich effizienter ist.
Der exakte Zusammenhang bleibt jedoch unklar.

Die Konfusionsmatrix

Ein klassisches Qualitdtsmal® zur Bewertung der
Qualitdat automatischer Vorhersagemethoden,
und in Teilen bei Umsetzungen von Predictive
Policing anzutreffen, ist die Konfusionsmatrix
oder auch Wahrheitsmatrix. Mit einer Vierfelder-
Tabelle lassen sich Ubersichtlich Falsch Positive,
Falsch Negative, Richtig Positive und Richtig
Negative darstellen und vergleichen. Anhand des
vorgenannten Beispiels wirde dies, wenn in 100
von den 500 mdglichen Prognosegebieten etwas
passiert ist (je Gebiet ein WED), wie folgt ausse-
hen:

Delikt aufgetreten
Ja Nein
(Richtig) (Falsch)
Pos. 15 5
Prognose Neg. 55 395
> 100 400

Richtig Positive: Gebiete, die als Prognosegebie-
te vorausgesagt wurden und in denen etwas
passiert ist (15 von 20).

Falsch Positive: Gebiete, die als Prognosegebie-
te vorausgesagt wurden und in denen nichts
passiert ist (5 von 20).

Richtig Negative: Gebiete, die nicht als Progno-
segebiete vorausgesagt wurden und in denen
etwas passiert ist (85 von 480).

Falsch Negative: Gebiete, die nicht als Progno-
segebiete vorausgesagt wurden und in denen
nichts passiert ist (395 von 480).

Durch Bildung von entsprechenden Raten (z. B.
Falsch-Positiv-Rate) kann sodann das Modell
vergleichend analysiert werden. Auf die fast un-
zahlig vorhandenen Mdoglichkeiten der Generie-
rung von solchen Raten (und Indexwerten) wird
in diesem Kontext aber verzichtet, da diese im
Grundmodell konsistent immer die Prognose-
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dauer und den Prognoseraum einbeziehen, hier-
von abhangen und so unabhangig von der Aus-
legung auch von der nachfolgenden Diskussion
zur Variabilitat und Validitat betroffen sind.

Weitere QualitatsmaRe

Die Fallzahldifferenz

Neben den zuvor genannten Qualitatsmetriken,
die teilweise recht komplex Prozente oder In-
dexwerte berechnen, ist es nicht unublich, die
Prognosegite Uber die Fallzahldifferenz zu be-
stimmen. Durch einen Vergleich der Fallzahlen
vor und nach Implementierung von Predictive-
Policing-Umsetzungen wird durch einfache Sub-
traktion berechnet, ob durch den Einsatz dieser
Methoden eine Fallzahlreduzierung — und damit
ein Erfolg und Nutzen der eingesetzten Software
— feststellbar ist. Die ,Metrik® fokussiert folglich
nicht einzelne Kriminalitdtsprognosen, sondern
versucht, den Effekt von Predictive Policing als
Ganzes zu erfassen.

Dass diese Art und Weise der methodischen
Uberprifung nicht vollstéandig valide ist, sei vor-
weggenommen. Korrelation ist nicht Kausalitat
und letztere |8sst sich hier nie allein mit der Fall-
zahldifferenz feststellen. Wenn tatsachlich ein
Fallzahlenriickgang nach dem Einsatz einer Pre-
dictive-Policing-Umsetzung zu verzeichnen ist,
bleibt offen, ob dies auch kausal darauf zurlck-
zufihren ist. Zum einen ist Kriminalitdt immer
multikausal bedingt, zum anderen ist mit dem
Einsatz von Predictive Policing immer ,Verhalten*
vonseiten der Polizei verbunden. Dies kann be-
wusst, beispielsweise ausgeldst durch die Erstel-
lung einer Kriminalitatsprognose, aber auch un-
bewusst, ausgeldst durch externe, nicht bein-
flussbare Ereignisse, erfolgen. Letzteres ist sogar
die Regel, da die Polizei als Institution grundsatz-
lich in Reaktion auf Notrufe oder Notlagen agiert.
In diesem Kontext bleibt sodann offen, ob ein
Fallzahlenriickgang auf bewusstes Verhalten der
Polizei gegenlber erstellten Kriminalitatsprogno-
sen zurlckzuflihren ist oder ob andere Ereignis-
se hierfir maRRgeblich gewesen sind, auf welche
die Polizei keinen Einfluss hat, z. B. Gro3scha-
densereignisse, politische Sonderlagen oder Er-
eignisse aullerhalb des polizeilichen Kontextes.
In der Folge sind Aussagen zur Wirksamkeit von
Predictive Policing, ausschlielich reduziert auf
einen Fallzahlenrickgang im Beobachtungszeit-
raum, mit besonderer Vorsicht zu betrachten.
Sofern die Umsetzung begleitend durch andere
Evaluationsdesigns, beispielsweise mit Metho-
den der qualitativen empirischen Sozialfor-
schung, begleitet wird, kann madglicherweise

Variabilitdt und Validitat von Qualitatsmetriken

konstatiert werden, dass es Anzeichen flr einen
reduzierenden Effekt des gewahlten Ansatzes
auf die Kriminalitdtsentwicklung gibt. Da die
nachfolgend zu diskutierende Variabilitdt von
Qualitatsmetriken nicht auf die Fallzahlendiffe-
renz zutrifft, wird auf diese im Weiteren auch
nicht mehr eingegangen.

Experimentelle Designs

Es gibt einige Quellen, die sich der Bewertung
der Qualitat von MalRnahmen, basierend auf Me-
thoden des Predictive Policing, mit klassischen
experimentellen Methoden aus der Statistik an-
nahern (vgl. Hunt 2014; Taylor et al. 2010). Dazu
wird das betrachtete Gebiet in Kontroll- und Ex-
perimentalbereiche, die methodisch zwingend
per Zufall ausgewahlt werden missen, aufgeteilt.
Der Experimentalbereich ist Gegenstand von
Maflinahmen basierend auf Predictive Policing,
das Kontrollgebiet dagegen nicht. Zum Nachweis
der Wirksamkeit wird nach einem festgelegten
Zeitraum die Entwicklung bestimmter Indikatoren
(z. B. Fallzahlen) im Experimentalgebiet den In-
dikatoren aus dem Kontrollgebiet gegenlberge-
stellt und auf statistische Unterschiede gepruft. In
klassisch kontrollierten Experimenten (,Laborex-
perimente), in denen die relevanten Auf3enein-
flisse kontrolliert und auch gezielt ausgeschaltet
werden kénnen, entspricht diese Methodik guter
wissenschaftlicher Praxis (vgl. Eifler 2014: 202).

Hinsichtlich der Ubertragbarkeit auf Predictive
Policing kommen jedoch Zweifel auf. Die Zweifel
grinden insbesondere auf der Annahme, dass
die Indikatoren der betrachteten Gebiete bei
Predictive-Policing-Umsetzungen in der Regel
nicht vergleichbar sind. Streng genommen ist
dies nur der Fall, wenn deren Struktur hinsichtlich
Stadtebau, Infrastruktur (wie Anschluss an das
Autobahnnetz  oder  Fernverkehrsbahnhdfe),
ebenso wie der sozioOkonomischen Zusammen-
setzung der lokalen Bevélkerung (u. a. Bildungs-
grad, Einkommen und Wohnverhaltnisse) Uber-
einstimmt. Der Nachweis dieser umfassenden
Homogenitat ist praktisch unmdglich zu fuhren,
geschweige denn flr Experimente in der Echt-
welt herzustellen, denn sie missten idealerweise
methodisch per Zufall ausgewahlt worden sein®.

Neben diesem Problem flihren auch die allge-
meinen polizeilichen MaRnahmen und deren
unmittelbare Auswirkungen zu einer Inhomogeni-
tat der betrachteten Gebiete, die es zur validen
Be- und Auswertung des Experimentes unbe-

® Dariiber hinaus ist dies aus forschungs-ethischen Griinden
problematisch, da erstellte Kriminalitatsprognosen einer
bestimmten Gruppe wissentlich vorenthalten werden.

8



Predictive Policing

dingt zu vermeiden gilt. Dreht man die Reihen-
folge der Experimente um, also fuhrt die Erfas-
sung der Vergleichsindikatoren in dem betrachte-
ten Gebiet durch, bevor Predictive Policing an-
gewendet wird, besteht weiterhin eine Grundva-
riabilitdt, bedingt durch Interaktion der Polizei,
der Einwohner sowie aller méglichen Arten von
Umwelteinflissen. Diese lasst sich nicht auf-
zeichnen, reproduzieren oder sinnvoll kontrollie-
ren und schrankt damit die Vergleichbarkeit der
betrachteten Zeitrdume, unabhangig von deren
struktureller Inhomogenitat, schon vorab ein.

Variabilitat und Validitat der Qualitats-
metriken

Fast schon bahnbrechend lesen sich die Treffer-
raten, die von Polizeien oder Herstellern bei den
softwaretechnischen Umsetzungen flr das jewei-
lig genutzte oder beworbene Produkt proklamiert
werden. So berichtet beispielsweise die Ziricher
Polizei von Trefferquoten Gber 80% (vgl. Golem
2014; Focus 2015). Mit dem Wissen der konkre-
ten Berechnung der unterschiedlichen Quali-
tatsmetriken scheint die Einordnung solcher Er-
gebnisse zunachst leicht. Ein reflektiver AnstolR
Iasst jedoch erkennen, dass alle hier dokumen-
tierten Qualitatsmetriken von drei wesentlichen
Einflussdimensionen beeinflusst werden (Abbil-
dung 4).

Abbildung 4: Einflussdimensionen

5

Delikt

///
Gréfle Anzahl Belastung Randtreffer
— I
1 A~ @
L] |l
Raum

Mit dem Einbezug dieser Dimensionen in die
Qualitdtsmetriken wird nachfolgend dargestellt,
dass sich entsprechende Ergebnisse sehr ver-
schieden berechnen lassen und sich dadurch

Variabilitdt und Validitat von Qualitatsmetriken

eine Variabilitdt in den Qualitdtsmetriken bei
Predictive Policing manifestiert. Diese Variabilitat
hat wiederum Auswirkungen auf die Validitat der
angewandten Metriken'®:

Prognose-Delikt

Predictive Policing erfordert immer eine Zielvari-
able, die das Ziel der raum-zeitbezogenen Vor-
hersage darstellt. In der Regel bieten sich hier
solche Kriminalitdatsphanomene an, die nicht sta-
tisch sind (sonst waren es Hotspot-Analysen)
oder der Kontrollkriminalitat zuzurechnen sind (z.
B. Betaubungsmittelkriminalitat).

Grundsatzlich ist durch die Auswahl und Festle-
gung eines bestimmten Prognose-Delikts keine
Variabilitdt bei sich anschlieBenden Qualitats-
mal-Metriken zu erwarten. Eine systematische
Verzerrung entsteht jedoch, wenn Delikte, wel-
che nicht prognostiziert wurden, als Treffer im
vorausgesagten Prognosegebiet gewertet wer-
den, wie beispielsweise ein Keller- oder Gewer-
be-Einbruch bei einer Wohnungseinbruchprog-
nose. Um eine Vergleichbarkeit von Prognoseer-
gebnissen zu gewahrleisten, misste die Beant-
wortung solcher Fragen einheitlich erfolgen. Al-
lerdings sind Bestrebungen einheitlicher Validie-
rungsindizes derzeitig noch keine gangige Praxis
im Bereich Predictive Policing. Die inharente
Subjektivitdt bei der definitorischen Festlegung
auf eine bestimmte Auslegung lasst einen Ver-
gleich zu anderen Umsetzungen von Predictive
Policing nicht zu. Es darf folglich nur das Delikt in
das Qualitdtsmall einbezogen werden, welches
auch prognostiziert wurde. Andere Auslegungen
verbieten sich im Hinblick auf ihre hohe Variabili-
tat und die dadurch nicht zu erreichende Validi-
tat. Anderenfalls werden die MalRRzahlen verzerrt
und stellen fehlerhafte und in keinem Fall ver-
wertbare Zahlen dar.

Prognose-Dauer

Eine Kriminalitatsprognose wird immer fiir einen
bestimmten Zeitraum erstellt. Dieser Zeitraum
kann, je nach Deliktsphanomen und polizeili-
chem Bedarf oder Nutzen, unterschiedlich sein.
Denkbar, und entsprechend umgesetzt werden
Tages- oder Wochenprognosen.

Mit Bezug zu den vorher dargestellten Quali-
tatsmetriken wirkt die Prognose-Dauer aber auch
auf die Metrik und folgt dabei einem simplen
Grundprinzip:

'% Die Einflussdimensionen werden nachfolgend isoliert dar-
gestellt. Sie wirken aber stets gemeinsam auf die zu be-
rechnende Qualitatsmetrik.
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Variabilitdt und Validitat von Qualitatsmetriken

Abbildung 5: lllustration der Auswirkung variabler Prognose-Dauern auf die Hit Rate
Prognosegebiete sind blau dargestellt, Gebiete mit Treffern rot, Wohnungseinbriche gelb.

a) Prognose-Dauer: Ein Tag.

Hit Rate: 0% Hit Rate: 33,33%

Je kirzer die Prognose-Dauer, je schlechter das
Qualitdtsmal. Die darin enthaltende Logik ist
denkbar einfach: Je langer der Zeitraum, auf den
sich die Prognose bezieht (Glltigkeit), desto gro-
Rer ist die Wahrscheinlichkeit, dass entspre-
chende Delikte in dem vorhergesagten Progno-
segebiet auftreten kdnnen.

Abbildung 5 zeigt dies exemplarisch an einem
Stadtteil flir eine Tagesprognose, eine Wochen-
prognose und eine 2-Wochen-Prognose, welche
alle am selben Tag beginnen und sich auf die-
selben Prognosegebiete beziehen. Erwartungs-
gemal ist der absolute Wert der Hit Rate fir die
Prognose-Dauer eines Tages (Abbildung 5 a) am
schlechtesten. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein
Delikt in den Prognosegebieten auftritt, steigt mit
der Anzahl der Delikte Uber die Zeit (Prognose-
Dauer). So steigt sie in Abbildung 5 b) auf 33%,
in Abbildung 5 c) auf 50%.

Werden folglich Trefferraten von Polizeien oder
Herstellern angegeben, ist es essentiell wichtig
zu wissen, fir welche Prognose-Dauer die Krimi-
nalitdtsprognosen erstellt wurden. Eine Einord-
nung der Ergebnisse ist sonst nicht mdglich und
macht deren valide Bewertung schwierig.

Wie bei der Betrachtung zum Prognose-Delikt
gilt: Qualitdtsbewertungen missen immer auf
dieselbe Prognose-Dauer bezogen sein. Allen-
falls variieren die zu Beginn eingeflihrten Pradis-
positionsfaktoren und fiihren zu nicht interpre-
tierbaren Mal3zahlen.

b) Prognose-Dauer: Eine Woche.

c) Prognose-Dauer: Zwei Wochen.
Hit Rate: 50,00%

Prognose-Raum
Die Dimension des Prognose-Raums ist die im
Kontext von Qualitdtsmetriken, komplexeste Di-
mension, da sie sich in vier wesentliche Sub-
Dimensionen aufteilt (Abbildung 4, untere Di-
mension: Raum):

GrofRke der Prognosegebiete

Je grélRer das Prognosegebiet, je hdoher die Hit
Rate (oder der Indexwert). Denn mit wachsender
GroRe des Bezugsraumes steigt die Chance,
dass im prognostizierten Gebiet das erwartete
Ereignis eintritt. Im Umkehrschluss: Je kleiner die
GroRe des Bezugsraumes, desto unwahrschein-
licher wird es, dass das erwartete Ereignis im
prognostizierten Gebiet auftritt.

Anzahl der Prognosegebiete

Neben der Sub-Dimension Gréf3e der Prognose-
gebiete beeinflusst die Anzahl der Prognosege-
biete auch die zuvor dargestellten Qualitats-
metriken in ihrer Variabilitdt und Validitat: Je
mehr Prognosegebiete herausgegeben werden,
desto grofer ist die Gesamtflache der Prognose-
gebiete und folglich umso hoéher ist die Hit Rate
bzw. der berechnete Indexwert. Auch hier ist es
leicht nachvollziehbar, dass die Trefferwahr-
scheinlichkeit steigt, wenn mehr Prognosegebie-
te und da-mit potenzielle Trefferflachen bei einer
Kriminalitdtsprognose herausgegeben werden.

Mit der Herausgabe der Prognosegebiete an die
operativen Polizeikrafte konstituiert sich dariber
hinaus aber ein weiteres Validitatsproblem. Fir
die praktikable Umsetzung von Predictive Poli-
cing muss aus den berechneten Prognosegebie-
ten eine Auswahl getroffen werden. Diese Aus-
wahl kann anhand einer fixen Anzahl von Prog-
nosegebieten oder aber anhand eines bestimm-
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ten Schwellenwertes zur erwarteten Wahrschein-
lichkeit (raum-zeitlicher-Dispositionsfaktor) erfol-
gen. Mit der Festlegung auf eine fixe Anzahl be-
steht das Risiko, dass bestimme Prognosegebie-
te nicht herausgegeben werden, die unter Um-
standen die gleiche oder eine annahernd gleiche
Wahrscheinlichkeit aufweisen, aber durch die
Fixierung aus der weiteren Betrachtung fallen.
Eine inhaltliche Bewertung findet nicht statt. Die
Entscheidung, welche Prognosegebiete Gegen-
stand des Predictive-Policings sein sollen, ist
damit gewissermalen willkirlich, da sie sich le-
diglich an der festgelegten Anzahl an Prognose-
gebieten orientiert.

Diese Problematik kann umgangen werden, in-
dem die Festlegung anhand eines individuell zu
bestimmenden Schwellenwertes erfolgt, mit der
Folge, dass von Prognose zu Prognose eine un-
terschiedliche Anzahl an Gebieten herausgege-
ben wird. Mit der Herausgabe von einer unter-
schiedlichen Anzahl von Prognosegebieten ist
aber eine zuverldssige, vergleichende Anwen-
dung der hier genannten Qualitdtsmetriken nur
schwer moglich.

Belastung der Prognosegebiete

Die kriminelle Belastung bestimmter geografi-
scher Raume einer Stadt (sog. Hotspots) hat
ebenfalls groRen Einfluss auf die Hit Rate oder
den Indexwert. Denn werden Kriminalitatsprog-
nosen auf hoch belastete Gegenden gelegt,
steigt erwartungskonform auch die Wahrschein-
lichkeit, dass es dort zu weiteren Delikten kommt.
Der Aussagegehalt solcher Prognosen ist ver-
gleichsweise gering und wird daher in der polizei-
lichen Praxis haufig kritisiert, da solche Erkennt-
nisse zuvor schon durch die Verwendung von
Stecknadelkarten aus den siebziger Jahren ge-
wonnen werden konnten. Eine Kriminalitatsprog-
nose auf Hotspots steigert demnach zwar die Hit
Rate oder den Indexwert, offenbart zugleich aber
das darin enthaltene Dilemma: Die Kriminalitats-
prognosen sind statisch und von wenig neuem
Erkenntnisgewinn. Sie bilden das ab, was poli-
zeilich bekannt ist. Aus methodischer Sicht han-
delt es sich um Hotspot-Analysen und nicht um
Predictive Policing.

Randtreffer an Prognosegebieten

Die letzte Sub-Dimension ist die der sog. Rand-
oder Beinahe-Treffer und deren Einbezug in die
Bewertung im Berechnungsmodell. Abbildung 6
zeigt beispielhaft, wie Randtreffer auf einer geo-
grafischen Ansicht mit quartierbasierten Progno-
segebieten auftreten kénnen.

Variabilitdt und Validitat von Qualitatsmetriken

Abbildung 6: lllustration Randtreffer
Schraffiert ist das Prognosegebiet, gelbe Kreuze
markieren Wohnungseinbrliche.

AN

Die drei Wohnungseinbriche liegen direkt neben
dem Prognosegebiet. Aus pradiktiver Sicht also
.knapp verfehlt®. Da Straftater sich aber nicht an
die klnstlichen Grenzen eines Prognoseraumes
halten (unabhangig davon, ob es Wohnquartiere
oder Gitterzellen sind), sondern sich am natdrli-
chen Raum und dessen Zusammensetzung ori-
entieren, liegt es nahe, dass der ein oder andere
Analyst oder Softwarehersteller solche Randtref-
fer ebenfalls noch in die eigene Trefferrate ein-
beziehen mdchte (vgl. Public Engines 2014: 7).

Auf den ersten Blick ist das Problem der
Randtreffer hauptsachlich eines der Variabilitat.
Unmittelbar daran anschlie3end stellt sich jedoch
im Kontext einer Qualitadtsbewertung von Predic-
tive-Policing-Methoden die Frage der Auswirkung
dieser Variabilitdt auf die Validitdt von unter-
schiedlichen Wertungsmethoden bei Randtref-
fern, beispielsweise:

* Sollen Randtreffer gezahlt werden, so-
dass diese in Qualitdtsmetriken wie dem
PAI oder in der Betrachtung der Richtig
Positiven bzw. Falsch Negativen Eingang
finden?

* Welche Wertung der Randtreffer ist valide
und damit zur sinnvollen und wahrheits-
getreuen Bewertung der Qualitat der Um-
setzung des Predictive Policing-
Prozesses geeignet?

¢ Sollte ein Randtreffer als ein Viertel, ein
halber oder als ein ganzer Treffer gewer-
tet werden?
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Je nachdem wie die Modellierung und die Prog-
noseberechnung erfolgt (Schritt 2 und 3 des Pre-
dictive-Policing-Prozesses), variieren folglich die
Kriminalitatsprognosen und zeigen dadurch er-
neut eine stark vorhandene Variabilitdt in den
Qualitdtsmetriken. Die Dimension des Prognose-
Raumes ist durch ihre Komplexitat nachvollzieh-
barerweise am prominentesten in den hier vor-
gestellten Qualitdtsmetriken.

Zusammenfassung und Ausblick

Abschliefend bleibt anzumerken, dass durch
jegliche Form von Variabilitdt in Qualitatsmetri-
ken deren Vergleichbarkeit und Validitat grund-
satzlich in Frage gestellt werden muss. Ziel von
Mafizahlen bei Predictive-Policing-Umsetzungen
ist es, die Qualitat der Modelle gesichert zu be-
werten. Auf Grund der zuvor dokumentierten
Variabilitat ist eine solche sichere Bewertung
allerdings nicht mdéglich. Eine Validitat von Quali-
tatsmetriken ist fur die hier dokumentierten und
gangigen Metriken im Bereich von Predictive
Policing dadurch nicht gegeben. Mit hoch variab-
len, subjektiven und uneinheitlichen Qualitats-
metriken lasst sich dies nicht realisieren.

Die Diskussion der Qualitatsmetriken, basierend
auf den vorgestellten drei Einflussdimensionen
bzw. deren Subdimensionen, dokumentiert, wie
stark variierend die Metriken im Bereich von Pre-
dictive Policing sind und wie fragwlrdig und we-
nig valide darauf basierende Aussagen zur Qua-
litat der einzelnen Predictive-Policing-
Umsetzungen sind. Dieses Problem beschrankt
sich dabei nicht nur auf einfache Qualitatsmetri-
ken wie die Hit Rate, sondern, bedingt durch die
verschiedenen Einflussdimensionen, auch auf
die komplexeren Qualitdtsmetriken wie den PAI
oder SAEI. Auch zukinftig noch zu entwickelnde
Qualitatsmetriken muissen sich an diesen Ein-
flussdimensionen messen.

Quantitativ basierte Bewertungen von Predictive-
Policing-Umsetzungen sollten immer unter Vor-
behalt interpretiert werden. Das betrachtete Pha-
nomen ist zu komplex, um mit einer Mafizahl wie
,80%"“ oder ,0,75% adaquat beurteilt werden zu
kénnen. Besonders problematisch sind hierbei
Vergleichsbetrachtungen, die schon in derselben
Stadt flr unterschiedliche Prognose-Zeitraume
oder variable Prognose-Raume keine Allgemein-
gultigkeit und damit hohe Aussagekraft haben
kénnen.

Dartber hinaus konstituiert sich ein inharentes
Paradoxon: Die Anzahl der aufgetretenen Delikte

Variabilitdt und Validitat von Qualitatsmetriken

sind Grundlage fur die Trefferratenberechnung,
obwohl die Delikte von der Polizei u. a. durch
Predictive Policing aktiv verhindert werden sol-
len. Es wird also versucht etwas zu messen, was
aktiv und in unbekanntem Malke von der Polizei
beeinflusst wurde. Oder anders formuliert: Es soll
etwas gemessen werden, was eigentlich verhin-
dert werden soll und eventuell auch tatsachlich
durch verstarkten Polizeieinsatz in den Progno-
segebieten verhindert wird.
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