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Abstract

Wir untersuchen experimentell die Persistenz der Algorithm Aversion im Hin-
blick auf Lernprozesse. Probanden sind aufgefordert in 40 Runden je eine Akti-
enkursprognose (steigend oder fallend) abzugeben. Es steht ein Prognosecom-
puter (Algorithmus) zur Verfigung, der eine Erfolgsquote von 70% aufweist.
Intuitive Prognosen der Probanden fihren in aller Regel zu einer deutlich
schlechteren Erfolgsquote. Feedbacks nach jeder Prognoserunde und ein klarer
o6konomischer Anreiz fihren dazu, dass die Probanden ihre eigenen Prognose-
fahigkeiten besser einzuschatzen lernen. Dabei geht auch die Algorithm Aver-
sion signifikant zurtck.
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Einfihrung

Bankkunden zeigen sich zunehmend preissensibel, was Banken unter erhebli-
chen Kostendruck setzt. Insbesondere im kostentrachtigen Vermégensmanage-
ment bemihen sich Banken, kleine und mittlere Vermdgen mit geringerem Per-
sonalaufwand als bisher zu betreuen. Die erheblichen Fortschritte im Bereich
der kunstlichen Intelligenz fiihren dazu, dass immer mehr Banken Robo Advisor
anbieten, die den Kunden ein weitgehend automatisiertes Vermégensmanage-
ment ermdglichen (vgl. bspw. Rihr et al., 2019; Jung et al., 2018; Singh & Kaur,
2017). Es gibt einige typische Fehler, die sowohl von Anlageprofis als auch von
Laien oft begangen werden. So werden Wertpapierportfolios oft unterdiversifi-
ziert (vgl. bspw. Dimmock et al., 2016; Anderson, 2013; Hibbert, Lawrence &
Prakash, 2012; Goetzmann & Kumar, 2008) oder es werden zu haufig Portfoli-
oumschichtungen vorgenommen (vgl. bspw. Barber & Odean, 2001; Barber &
Odean, 2000). Viele Bérsenakteure neigen dazu, bei der Beobachtung von Kurs-
entwicklungen an den Kapitalmarkten Muster zu erkennen, wo in Wirklichkeit
keine Muster vorhanden sind (vgl. bspw. Zielonka, 2004; Warneryd, 2001; Gi-
lovich, Vallone & Tversky, 1985; Roberts, 1959). So werden sie von ihrer Intui-
tion oft in suboptimale Investitionsentscheidungen gelockt (vgl. bspw. Frydman
& Camerer, 2016; Kudryavtsev, Cohen & Hon-Snir, 2013). Diese problemati-
schen Verhaltensweisen lassen sich mit einem entsprechend ausgerichteten
Robo Advisor mihelos vermeiden. Den Kunden kann somit ein durchaus zuver-
lassiges und preisglnstiges Vermdégensmanagement-Angebot gemacht wer-
den, das darUber hinaus Risiko und Rendite in ein glnstiges Verhaltnis bringt
(vgl. bspw. Rossi & Utkus, 2020; Bhatia, Chandani & Chhateja, 2020; D'Acunto,
Prabhala & Rossi, 2019; Beketov, Lehmann und Wittke, 2018; Uhl & Rohner,
2018).

Allerdings zeigen viele Menschen Vorbehalte gegentiber automatisierten Ver-
fahren. Das gilt haufig sogar dann, wenn klar erkennbar wird, dass ein Algo-
rithmus (wie beispielsweise ein Robo Advisor) bessere Ergebnisse erzielt, als
wenn Experten sich der Aufgabe annehmen. Dieses Phanomen wird als Algo-
rithm Aversion bezeichnet (vgl. bspw. Erlei et al., 2020; Ku, 2020; K&bis & Mos-
sink, 2020; Castelo, Bos & Lehmann, 2019; Dietvorst, Simmons & Massey,
2018; Prahl & Van Swol, 2017; Dietvorst, Simmons & Massey, 2015). Diese
Problemlage tritt auch dann auf, wenn Wirtschaftssubjekte sich entscheiden
mussen, ob sie auf sich selbst oder auf einen Algorithmus vertrauen (vgl. E-
fendi¢, Van de Calseyde & Evans, 2020; Ruhr et al., 2019; Dietvorst, Simmons
& Massey, 2018; Dietvorst, Simmons & Massey, 2015). Selbst wenn deutliche
Hinweise darauf vorliegen, dass es ihnen kaum mdglich sein wird, auf Dauer
bessere Entscheidungen zu treffen als der Algorithmus, vertrauen viele Wirt-
schaftssubjekte eher auf sich selbst.

Es liegt nahe anzunehmen, dass dabei Selbstiiberschatzung eine bedeutende
Rolle spielt. Algorithm Aversion und Overconfidence sind also vermutlich nahe
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beieinander liegende, artverwandte Phanomene. Darin liegt eine Chance. Pro-
eger & Meub (2014) zeigen, dass 6konomische Anreize, wiederholtes Feedback
und allméahlich wachsende Erfahrung der Probanden dazu fihren kénnen, dass
sie ihre Fahigkeiten besser einzuschatzen lernen. Ein Lernprozess kann also zu
einem Rickgang der Overconfidence fuhren.

Insofern erscheint es denkbar, dass auch die Algorithm Aversion spurbar redu-
ziert werden kann, sofern sich Entscheidungssituationen wiederholen, klare
Feedbacks erfolgen und 6konomische Anreize bestehen. In der vorliegenden
Studie wird genau dies anhand wiederholter Aktienkursprognosen experimen-
tell Uberprift.
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Experimentelles Design und Hypothesen

Die Probanden haben die Aufgabe, in 40 Perioden den Kursverlauf einer Aktie
zu prognostizieren. Allerdings mussen sie nicht den exakten Kurs voraussagen,
sondern nur, ob der Kurs der Aktie steigen wird oder ob er fallen wird. Der Kurs
der Aktie bleibt immer in Bewegung. Es kommt also nie zu einem unverander-
ten Kurs. Der Kurs steigt oder er fallt. Der Kurs der Aktie wird im Wesentlichen
durch vier fundamentale Einflussfaktoren (A, B, C und D) bestimmt. Allerdings
werden diese fundamentalen Einflussfaktoren durch einen Zufallseinfluss € er-
ganzt (vgl. dazu Filiz, Nahmer & Spiwoks, 2019; Meub et al., 2015; Becker,
Leitner & Leopold-Wildburger, 2009).

Der Kurs (K) der Aktie kommt wie folgt zustande:
Kt=32At+1 Bt- 18Ct+44 Dt+8t

Die fundamentalen Einflussfaktoren (A, B, C und D) wiirden ohne den Zufall-
seinfluss & in jeder Periode zu einer Kursveranderung zwischen 0 € und 10 €
fuhren. Entwickeln sich die fundamentalen Einflussfaktoren alles in allem giins-
tig, kame es ohne den Zufallseinfluss & stets zu einer Kurssteigerung zwischen
0 € und 10 €. Das heif3t: 0 € < (K; - &) < +10 €. Entwickeln sich die fundamen-
talen Einflussfaktoren hingegen alles in allem unginstig, kdme es ohne den Zu-
fallseinfluss &: stets zu einem Kursrtickgang zwischen 0 € und 10 €. Das heift:
O€>(Kt-st)>-10€.

Der Zufallseinfluss &: hat einen Erwartungswert von 0 und weist folgende Ver-
teilung auf: Mit 40%iger Wahrscheinlichkeit verandert der Zufallseinfluss &: den
Kurs nicht. Mit jeweils 15%iger Wahrscheinlichkeit verandert der Zufallseinfluss
& den Kurs um +10 € oder um -10 €. Mit jeweils 10%iger Wahrscheinlichkeit
verandert der Zufallseinfluss & den Kurs um +20 € oder um -20 €. Und mit
jeweils 5%iger Wahrscheinlichkeit verandert der Zufallseinfluss € den Kurs um
+30 € oder um -30 € (Abb. 1).

Abbildung 1: Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zufallseinflusses &:
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Die fundamentalen Einflussfaktoren werden den Probanden vor jeder Progno-
serunde bekannt gegeben. Sie haben in jeder Prognoserunde die Méglichkeit,
entweder ihre eigene Einschatzung (Kurs steigt oder Kurs fallt) abzugeben oder
die Entscheidung an einen Prognosecomputer (Algorithmus) zu delegieren. Der
Prognosecomputer schatzt die Entwicklungsrichtung des kinftigen Kurses der
Aktie in 70% der Falle zutreffend ein. Der Algorithmus nutzt also lediglich die
zur Verfigung stehenden Informationen Uber die fundamentalen Einflussfakto-
ren und den Zufallseinfluss & optimal aus.

Da der Erwartungswert des Zufallseinflusses &: null betragt, rechnet der Algo-
rithmus: Ki = 32 A + 1 Bi - 18 C; + 44 D; + 0. Dann vergleicht er Ki mit Ke.1.
Bei Ki > K1 prognostiziert der Algorithmus einen steigenden Kursverlauf.
Bei K: < K1 prognostiziert der Algorithmus einen fallenden Kursverlauf.

Wenn die Fundamentaldaten einen steigenden Kursverlauf (+10 € > K; > 0 €)
nahelegen, bleibt es in 70% der Falle auch nach Berlcksichtigung des Zufalls-
einflusses & dabei. Nur falls die Zufallsereignisse & = -10 € (15% Wahrschein-
lichkeit) oder & = -20 € (10% Wahrscheinlichkeit) oder & = -30 € (5% Wahr-
scheinlichkeit) eintreten, kommt es nicht zu einem steigenden sondern zu ei-
nem fallenden Kursverlauf. Wenn die Fundamentaldaten einen fallenden Kurs-
verlauf (-10 € < K; < 0 €) nahelegen, bleibt es in 70% der Falle auch nach Be-
rlcksichtigung des Zufallseinflusses &: dabei. Nur falls die Zufallsereignisse & =
+10 € (15% Wahrscheinlichkeit) oder & = +20 € (10% Wahrscheinlichkeit) oder
gt = +30 € (5% Wahrscheinlichkeit) eintreten, kommt es nicht zu einem fallen-
den sondern zu einem steigenden Kursverlauf.

Der Algorithmus nutzt also die vorhandenen Informationen optimal, kommt
aber keineswegs zu perfekten Prognosen. Er liegt nur in 70% aller Falle richtig.
Gerade bei Algorithmen, die erkennbar nicht perfekt funktionieren, tritt das
Phanomen der Algorithm Aversion auf (vgl. bspw. Dietvorst, Simmons & Mas-
sey, 2015).

Die Probanden erhalten Einblick in 40 Perioden Kurshistorie, bevor sie ihre erste
Entscheidung treffen mussen (siehe Anhang 3). In diesen 40 Perioden Kurshis-
torie ist der Kurs exakt 20 Mal gestiegen und 20 Mal gefallen. Bei diesem Ver-
haltnis bleibt es auch in den folgenden 40 Perioden: 20 Mal steigt der Kurs und
20 Mal fallt der Kurs. Darlber werden die Probanden nicht ausdrtcklich infor-
miert. Aber sie konnen sich durch Betrachtung der Kurshistorie einen Eindruck
davon verschaffen, dass es bisher ebenso oft zu einem steigenden wie zu einem
fallenden Aktienkurs gekommen ist.

Die Probanden sind tUber den Kursbildungsmechanismus (Ki = 32 A+ 1 Bi- 18
Ct + 44 Dt + &) sowie Uber die Wahrscheinlichkeitsverteilung von & informiert.
AuBerdem werden die Probanden ausdrtcklich darauf hingewiesen, dass der
Prognosecomputer (Algorithmus) in 70% aller Falle eine zutreffende Einschat-
zung vornimmt. Durch Kontrollfragen wird sichergestellt, dass die Probanden
diese Ausgangslage auch verstanden haben (siehe Anhang 2).
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Die Probanden haben nun 40 Mal die Alternative, eine eigene Prognose abzu-
geben oder dem Algorithmus zu vertrauen. Fir jede zutreffende Prognose (Kurs
steigt oder Kurs fallt), die sie abgeben oder durch den Algorithmus abgeben
lassen, erhalten die Probanden eine Verglitung in Hohe von 50 Cent. Sie erhal-
ten keine Vergitung, wenn sie eine unzutreffende Prognose abgeben oder
durch den Algorithmus abgeben lassen.

Da die Abfolge von steigenden und fallenden Kursverlaufen keine Muster auf-
weist, die die Prognose ermdglichen wiirden (siehe Anhang 4), haben die Pro-
banden die Wahl zwischen drei Strategien. Die Probanden mussen sich jedoch
keineswegs auf eine dieser drei Strategien festlegen. Sie haben von Prognose-
runde zu Prognoserunde die freie Auswahl, wie sie sich verhalten wollen. Nur
so lassen sich magliche Lernprozesse beobachten. Im Kern stellen sich diese drei
Strategien wie folgt dar:

1. Die Probanden versuchen, den Kursverlauf intuitiv zu erraten. In diesem
Fall werden sie etwa in 50% der Falle richtig raten. Der Erwartungswert
ihrer Verglitung liegt bei 10 €.

2. Die Probanden nutzen alle Informationen, die zur Verflgung stehen,
und geben Prognosen ab, wie es auch der Algorithmus tun wuirde. Zur
Unterstitzung dieser Strategie stehen ihnen Taschenrechner, Stifte und
Papier zur Verfigung. In diesem Fall werden sie in etwa 70% der Falle
eine zutreffende Prognose abgeben. Der Erwartungswert der Vergi-
tung liegt bei 14 €.

3. Sie delegieren die Prognose an den Algorithmus. In diesem Fall werden
sie in etwa 70% der Falle eine zutreffende Prognose abgeben. Der Er-
wartungswert der VergUtung liegt dann bei 14 €.

Rational agierende, nutzenmaximierende Wirtschaftssubjekte (homo oecono-
micus) mussen die dritte Strategie verfolgen. Die erste Strategie fihrt zu einer
splrbaren Reduzierung des Erwartungswertes der Auszahlung. Die zweite Stra-
tegie fahrt zu keinem hoheren Erwartungswert der Auszahlung als die dritte
Strategie, ist aber wegen des erheblichen Rechenaufwandes (in 40 Spielrunden
insgesamt 160 Multiplikationen mit 320 Faktoren und zusatzlich 40 Additionen
von 160 Summanden) fehleranfallig und muhevoll. Ein homo oeconomicus wird
daher zweifelsfrei die dritte Strategie wahlen.

Aus friheren Untersuchungen ist allerdings bekannt, dass die Betrachtung einer
Kurshistorie bei vielen Wirtschaftssubjekten eine starke Intuition auslost, wie es
mit dem Kursverlauf weitergehen kénnte (vgl. bspw. Zielonka, 2004; Warneryd,
2001; Roberts, 1959). Wir vermuten daher, dass keineswegs alle Wirtschafts-
subjekte von der ersten bis zur letzten Spielrunde die dritte Strategie auswahlen
werden.

Hypothese 1 lautet daher: Einige Probanden werden zumindest zeitweise nicht
die dritte Strategie (Delegation der Prognose an den Algorithmus) wahlen.
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Nullhypothese 1 lautet daher: Alle Probanden werden in allen vierzig Spielrun-
den die dritte Strategie (Delegation der Prognose an den Algorithmus) wahlen.

Wir gehen davon aus, dass Algorithm Aversion und Overconfidence artver-
wandte Verhaltensanomalien sind. Die Probanden werden also haufig der eige-
nen Intuition statt dem Algorithmus folgen (1. Strategie), weil sie ihre Progno-
sefahigkeiten Uberschatzen. Bezieht man die Forschungsergebnisse von Proeger
und Meub (2014) ein, ist anzunehmen, dass die Probanden allmahlich lernen
werden, ihre Prognosefahigkeiten realistischer einzuschatzen. Denn nach jeder
Prognoserunde werden die Probanden darUber informiert, wie sich der Kurs
entwickelt hat (steigend oder fallend), wie erfolgreich sie bisher mit ihren Ent-
scheidungen waren (aktueller Stand der Vergltung) und wie erfolgreich sie bis-
her gewesen waren, wenn sie die Prognoseaufgabe stets an den Algorithmus
delegiert hatten (siehe Anhang 3).

Hypothese 2 lautet daher: In den letzten 5 (10/15/20) Prognoserunden werden
die Probanden signifikant haufiger dem Algorithmus vertrauen als in den ersten
5 (10/15/20) Prognoserunden.

Nullhypothese 2 lautet daher: Der Algorithmus wird in den letzten 5 (10/15/20)
Prognoserunden nicht signifikant haufiger gewahlt als in den ersten 5
(10/15/20) Prognoserunden.

10
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Ergebnisse

Das Experiment wird im Zeitraum vom 2. bis zum 14. November 2020 im Ost-
falia Labor fir experimentelle Wirtschaftsforschung (OLEW) der Ostfalia Hoch-
schule fur angewandte Wissenschaften in Wolfsburg durchgefihrt. Insgesamt
nehmen 143 Probanden an dem Experiment teil. Die Probanden sind Studie-
rende der Ostfalia Hochschule fur angewandte Wissenschaften in Wolfsburg.
65 Probanden (45,5%) studieren an der Fakultat Wirtschaft, 60 Probanden
(42,0%) an der Fakultat Fahrzeugtechnik und 18 Probanden (12,6%) an der
Fakultat Gesundheitswesen. 91 Probanden (63,6%) sind mannlich, 50 Proban-
den (35,0%) sind weiblich und 2 Probanden (1,4%) ordnen sich selbst in die
Geschlechtskategorie , divers” ein. Der jingste Proband ist 18 Jahre alt. Der
alteste Proband ist 35 Jahre alt. Das durchschnittliche Alter der Probanden be-
tragt 23,5 Jahre.

Das Experiment ist in z-Tree implementiert (vgl. Fischbacher, 2007). Im Ostfalia
Labor fur experimentelle Wirtschaftsforschung (OLEW) stehen zwélf Bildschirm-
arbeitsplatze zur Verfligung, von denen allerdings nicht mehr als vier Platze pro
Session belegt werden. Damit wird gewahrleistet, dass ein groBer raumlicher
Abstand zwischen den Probanden aufrechterhalten werden kann. Das ist ange-
sichts der Covid-19-Pandemie erforderlich, um die Probanden keiner Gesund-
heitsgefahr auszusetzen. Die Bildschirmarbeitsplatze im Labor sind dartber hin-
aus mit Platzbegrenzungen ausgestattet, die eine vollkommene Separierung der
Probanden erlauben. Die Experimente werden durchgangig von einem Spiellei-
ter begleitet, so dass Kommunikation zwischen den Probanden sowie der Ein-
satz unerlaubter Hilfsmittel (bspw. Smartphones) ausgeschlossen werden kann.
Insgesamt werden 42 Sessions durchgefihrt. Eine Session dauert im Durch-
schnitt etwa 45 Minuten.

Kommt es in diesem Experiment zur Algorithm Aversion oder wahlen alle Pro-
banden unentwegt den Algorithmus? Ein Wirtschaftssubjekt, das vollstandig
informiert ist und stets rational sein Nutzenmaximum sucht (homo oeconomi-
cus), musste in allen 40 Prognoserunden stets dem Algorithmus vertrauen.
Diese Strategie fuhrt zum hdchstmoglichen Erwartungswert der Auszahlung.
Insgesamt treffen 143 Probanden je 40 Entscheidungen. Das sind insgesamt
5.720 Entscheidungen. Davon fallen lediglich 2.624 Entscheidungen (45,9%)
zugunsten des Algorithmus aus. Bei 3.096 Entscheidungen (54,1%) wird nicht
dem Algorithmus vertraut. Die deutliche Mehrzahl der Entscheidungen ist also
durch Vorbehalte gegentber dem Algorithmus gepragt (Tabelle 1).

1"
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Tabelle 1: Entscheidungen fur und gegen den Algorithmus

Entscheidungen

fiir den Algorithmus gegen den Algorithmus
Anzahl Prozent Anzahl Prozent
2.624 45,90 3.096 54,10

Der t-Test offenbart, dass die Nullhypothese 1 klar verworfen werden muss. Der
p-Wert in Hohe von 0,000 unterstreicht die Deutlichkeit des Ergebnisses. Es be-
statigt sich also die Vermutung, dass Algorithm Aversion in erheblichem Um-
fang zum Tragen kommt und dass die Probanden keineswegs immer rational-
nutzenmaximierende Entscheidungen treffen.

Nur sehr wenige Probanden verfolgen nachhaltig die Strategie, bei der die Fun-
damentaldaten genutzt werden, um den Erwartungswert des nachsten Aktien-
kurses zu ermitteln und einen Vergleich zum letzten tatsachlichen Aktienkurs
vorzunehmen. Wir kénnen dieses Verhalten nur bei fiunf Probanden (3,5%) be-
obachten. lhre Entscheidungen gegen den Algorithmus missen dennoch un-
eingeschrankt dem Phanomen der Algorithm Aversion zugerechnet werden.
Denn fir ein vollstdndig informiertes, rational-nutzenmaximierendes Wirt-
schaftssubjekt ist klar erkennbar, dass diese Strategie zu keinem héheren Er-
wartungswert der Auszahlung fuhrt. Gleichzeitig muss man beflrchten, dass
sich angesichts der Vielzahl der erforderlichen Rechenoperationen (in 40 Spiel-
runden insgesamt 160 Multiplikationen mit 320 Faktoren und zusatzlich 40 Ad-
ditionen von 160 Summanden) Fehler einschleichen kdnnen. Deshalb offenbart
auch diese muhevolle mathematische Rekapitulation des Algorithmus einen ob-
jektiv ungerechtfertigten Vorbehalt gegentiber der Zuverlassigkeit des Algorith-
mus.

Von besonderem Interesse ist nun, ob es im Zeitverlauf zu einem Rickgang der
Algorithm Aversion kommt. Viele Probanden beginnen das Experiment mit dem
ungerechtfertigten Selbstvertrauen, die kinftige Entwicklung des Aktienkurses
(steigend oder fallend) besser vorhersagen zu kénnen als der Algorithmus. Die
Abfolge von steigenden und fallenden Aktienkursen entspricht jedoch einem
Zufallsprozess mit einer Eintrittswahrscheinlichkeit von je 50% fir einen Anstieg
beziehungsweise fir einen Rickgang des Aktienkurses (siehe Anhang 4). Aus
dem historischen Kursverlauf lassen sich keine Informationen tber die nachste
Kursbewegung ableiten. Insofern fihren intuitive Entscheidungen auf mittlere
bis lange Sicht zu einer deutlichen Reduzierung der erwarteten Auszahlung.

12



Filiz,

Judek,

Lorenz,

Spiwoks

Algorithm Aversion

Abbildung 2: Anteile der Entscheidungen zugunsten des Algorithmus in % nach
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Die Probanden werden nach jeder Prognoserunde tber den Erfolg des Algorith-
mus und gegebenenfalls Gber den Erfolg ihrer davon abweichenden Prognose
informiert. Deshalb wird fir die Probanden im Laufe der Zeit immer deutlicher
erkennbar, dass es eine suboptimale Strategie ist, auf die eigene Intuition und
nicht auf den Algorithmus zu vertrauen. Ein Teil der Probanden gibt im Laufe
der Zeit seine Vorbehalte gegentber dem Algorithmus auf (Abbildung 2 und
Tabelle 2). Figt man eine logarithmische Regressionslinie ein (Abbildung 2),
dann wird die Charakteristik einer typischen Lernkurve mit degressiven Lern-
fortschritten erkennbar (vgl. bspw. Anzanello & Fogliatto, 2011; Wright, 1936).
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Tabelle 2: Entscheidungen fur und gegen den Algorithmus nach Prognoserun-

den
Prognoserunde Entscheidungen
fiir den Algorithmus gegen den Algorithmus
Anzahl Prozent Anzahl Prozent
1 40 27,97 103 72,03
2 41 28,67 102 71,33
3 27 18,88 116 81,12
4 34 23,78 109 76,22
5 38 26,57 105 73,43
6 51 35,66 92 64,34
7 54 37,76 89 62,24
8 57 39,86 86 60,14
9 74 51,75 69 48,25
10 64 44,76 79 55,24
11 79 55,24 64 44,76
12 70 48,95 73 51,05
13 54 37,76 89 62,24
14 69 48,25 74 51,75
15 57 39,86 86 60,14
16 72 50,35 71 49,65
17 63 44,06 80 55,94
18 69 48,25 74 51,75
19 77 53,85 66 46,15
20 72 50,35 71 49,65
21 79 55,24 64 44,76
22 78 54,55 65 45,45
23 73 51,05 70 48,95
24 66 46,15 77 53,85
25 71 49,65 72 50,35
26 67 46,85 76 53,15
27 73 51,05 70 48,95
28 75 52,45 68 47,55
29 79 55,24 64 44,76
30 76 53,15 67 46,85
31 68 47,55 75 52,45
32 68 47,55 75 52,45
33 85 59,44 58 40,56
34 67 46,85 76 53,15
35 72 50,35 71 49,65
36 63 44,06 80 55,94
37 81 56,64 62 43,36
38 76 53,15 67 46,85
39 70 48,95 73 51,05
40 75 52,45 68 47,55
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Es zeigt sich, dass der prozentuale Anteil der Entscheidungen fir den Algorith-
mus zundchst recht niedrig ist. Im Durchschnitt der ersten fiinf Prognoserunden
ist nur etwa ein Viertel der Entscheidungen der Probanden (25,2%) fur den
Algorithmus ausgefallen. Dann setzt aber ein rascher Lernprozess ein. Viele Pro-
banden erkennen, dass ihre Intuition wenig zuverlassig ist. Im Durchschnitt der
Prognoserunden 6-10 steigt der prozentuale Anteil der Entscheidungen zu-
gunsten des Algorithmus bereits auf 42,0%. Im Durchschnitt der Prognoserun-
den 11-15 steigt der prozentuale Anteil der Entscheidungen zugunsten des Al-
gorithmus weiter auf 46,0%.

Der Lernprozess und das allmahliche Abebben der Algorithm Aversion vollzie-
hen sich vor allem in den ersten 20 Prognoserunden (Abbildung 3). In den letz-
ten 20 Prognoserunden kommt es hingegen nicht mehr zu einem nennenswer-
ten Ruckgang der Algorithm Aversion (Abbildung 4). In den ersten 5 Prognose-
runden wurde 180 Mal (25,2%) der Algorithmus gewahlt, in den letzten 5
Prognoserunden 365 Mal (51,1%). In den ersten 10 Prognoserunden wurde
480 Mal (33,6%) der Algorithmus gewabhlt, in den letzten 10 Prognoserunden
725 Mal (50,7%). In den ersten 15 Prognoserunden wurde 809 Mal (37,7%)
der Algorithmus gewahlt, in den letzten 15 Prognoserunden 1.095 Mal
(51,1%). In den ersten 20 Prognoserunden wurde 1.162 Mal (40,6%) der Al-
gorithmus gewabhlt, in den letzten 20 Prognoserunden 1.462 Mal (51,1%).
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Abbildung 3: Prozentualer Anteil der Entscheidungen fir den Algorithmus in
den ersten 5, 10, 15 beziehungsweise 20 Prognoserunden
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Abbildung 4: Prozentualer Anteil der Entscheidungen fur den Algorithmus in
den letzten 20, 15, 10 beziehungsweise 5 Prognoserunden
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Die Hypothese 2 lasst sich mit Hilfe einer Regressionsanalyse tberprifen. Bei
Durchfihrung einer linearen Regression (y: = B1 + B2 - Xt + Uy) zeigt sich sehr
deutlich, dass die Algorithm Aversion im Verlauf der 40 Prognoserunden zu-
rickgeht. Der Anteil der Entscheidungen, die zugunsten des Algorithmus aus-
fallen, steigt signifikant an (t = 5,902; p < 0,001). Die Nullhypothese 2 muss
somit eindeutig verworfen werden. Die Algorithm Aversion wird im Zuge eines
kontinuierlichen Lernprozesses deutlich abgemildert.
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Ein weiteres Verfahren, die statistische Signifikanz des Lernprozesses zu Uber-
prifen, ist der Wilcoxon-Signed-Rank-Test. Auch mit Hilfe dieses Tests lasst sich
feststellen, ob die allmahliche Zunahme der Entscheidungen zugunsten des Al-
gorithmus statistisch signifikant ist (Tabelle 4). Dabei wird betrachtet, wie viele
Probanden in den letzten 5 (10/15/20) Prognoserunden haufiger (weniger hau-
fig/unverandert haufig) dem Algorithmus folgen als in den ersten 5 (10/15/20)
Prognoserunden.

Ob man die ersten 5 Prognoserunden mit den letzten 5 Prognoserunden ver-
gleicht oder ob man die ersten 10 Prognoserunden mit den letzten 10 Progno-
serunden vergleicht oder ob man die ersten 15 Prognoserunden mit den letzten
15 Prognoserunden vergleicht oder ob man die ersten 20 Prognoserunden mit
den letzten 20 Prognoserunden vergleicht, hat kaum einen Einfluss auf das Er-
gebnis. In allen vier Fallen zeigt sich, dass im Laufe der 40 Prognoserunden ein
Lernprozess einsetzt. Die Probanden lernen ihre Prognosefahigkeiten realisti-
scher einzuschatzen. Die Algorithm Aversion geht deutlich zurtick. Die Ergeb-
nisse erweisen sich im Wilcoxon-Signed-Rank-Test als hochsignifikant (Tabelle
3). Die Nullhypothese 2 muss somit klar verworfen werden. Erfahrungen mit
den Vorteilen des Algorithmus kénnen also durchaus zu einer Reduzierung der
Algorithm Aversion beitragen.

Tabelle 3: Entscheidungsverhalten in den ersten und in den letzten Prognose-
runden

Anzahl (x) der betrachteten Prognoserunden (erste und letzte) 5 10 15 20
Probanden mit weniger Entscheidungen fir den

Algorithmus in den ersten x Prognoserunden als in den

letzten x Prognoserunden 79 80 80 81
Probanden mit mehr Entscheidungen flir den Algorithmus

in den ersten x Prognoserunden als in den letzten x

Prognoserunden 17 21 28 30
Probanden mit gleich viel Entscheidungen flir den

Algorithmus in den ersten x Prognoserunden wie in den

letzten x Prognoserunden 47 42 35 32
Summe 143 143 143 143

p-Wert Wilcoxon-Signed-Rank-Test

0,000*** 0,000*** 0,000*** 0,000%***

*** = signifikant mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 1%
** = signifikant mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5%
* = signifikant mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 10%.
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Die Effektstarke des Lernprozesses lasst sich sowohl mit dem Korrelationskoef-
fizienten r nach Pearson (vgl. Fritz, Morris & Richler, 2012) als auch unter Ver-
wendung von Cohens d beschreiben (vgl. Cohen, 1992; Cohen, 1988). Der
Korrelationskoeffizient r nach Pearson betrachtet die Starke des Zusammen-
hangs zweier Stichproben. Cohens d betrachtet die Erwartungswerte von zwei
Verteilungen und fallt umso gréBer aus, je weiter diese auseinanderliegen. So
lassen sich die ersten 5 (10/15/20) Prognoserunden den letzten 5 (10/15/20)
Prognoserunden gegeniberstellen. Wahrend die Korrelationskoeffizienten r
nach Pearson gemaR Einteilung von Cohen (1992) starken Effekten entspre-
chen, zeigt Cohens d mittlere Effektstarken des Lernprozesses (Tabelle 4).

Tabelle 4: Effektstarken der Lernprozesse nach Pearsons r und Cohens d

Gegeniiberstellung Korrelationskoeffizient Cohens d
r nach Pearson

Erste 5versus letzte 5 Prognoserunden 0,57 0,73
Erste 10 versus letzte 10 Prognoserunden 0,54 0,65
Erste 15 versus letzte 15 Prognoserunden 0,50 0,58
Erste 20 versus letzte 20 Prognoserunden 0,49 0,56

Allerdings zeigt sich auch, dass sich nur ein Teil der Probanden durch Erfahrung
von der Algorithm Aversion abbringen lasst. Knapp die Halfte der Probanden
verzichtet auch noch am Ende der 40 Prognoserunden darauf, den Algorithmus
einzusetzen. Im Durchschnitt der Prognoserunden 36-40 fallen noch immer
knapp 49% aller Entscheidungen gegen den Algorithmus. Zu diesem Zeitpunkt
dirften die Probanden erkannt haben, dass ihre intuitiven Aktienkursprognosen
den Prognosen des Algorithmus weit unterlegen sind. Dennoch verweigern sie
sich dem Algorithmus.

Das Phanomen Algorithm Aversion zeigt eine gewisse Wesensverwandtschaft
mit dem Phanomen Overconfidence. Lerneffekte fihren zu einer realistischeren
Einschatzung der eigenen Fahigkeiten und somit zu einem Rickgang der Algo-
rithm Aversion. Aber das Phanomen Algorithm Aversion beinhaltet offensicht-
lich weitere Aspekte, die mit einem allmahlichen Erkennen der relativen Leis-
tungsfahigkeit eines Algorithmus nicht zu beheben sind. Bei vielen Probanden
bleiben auch dann Vorbehalte gegeniber dem Algorithmus bestehen, wenn sie
durch eigene Erfahrung gelernt haben, dass ein Verzicht auf den Algorithmus
ihren 6konomischen Interessen widerspricht.
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4

Zusammenfassung

Wir untersuchen experimentell die Persistenz der Algorithm Aversion im Hin-
blick auf Lernprozesse. Wenn sich Wirtschaftssubjekte entscheiden missen, ob
sie eine Aufgabe von einem Algorithmus erledigen lassen oder ob sie sie selbst
bewaltigen wollen, kann eine etwaige Uberschatzung der eigenen Fahigkeiten
zu einer Ablehnung des Algorithmus fiihren. Overconfidence kann durch einen
Lernprozess eingehegt werden. Wiederholte Aufgaben, standige Feedbacks
und 6konomische Anreize kdnnen dazu beitragen, dass die Wirtschaftssubjekte
ihre eigene Befdhigung allmahlich besser einzuschadtzen lernen. Wir wenden
uns der Frage zu, ob solche Lernprozesse auch zu einer Reduzierung der Algo-
rithm Aversion beitragen kénnen.

In dem Experiment werden die Probanden aufgefordert, Aktienkursprognosen
(der Kurs steigt oder der Kurs fallt) abzugeben. In 40 Prognoserunden kénnen
sie entweder selbst eine Einschatzung abgeben oder auf einen Prognosecom-
puter (Algorithmus) vertrauen. Intuitive Prognosen sind dabei in aller Regel we-
sentlich weniger erfolgreich als der Algorithmus. Die Auszahlung an die Pro-
banden hangt vom Erfolg der Prognosen ab — unabhangig davon, ob die Prog-
nosen vom Algorithmus oder von den Probanden stammen. Nach jeder Prog-
noserunde wird der Prognoseerfolg offengelegt. Es wird gezeigt, wie hoch bis-
her die VergUtung der Probanden ist und wie hoch sie ware, wenn sie von An-
fang an dem Algorithmus vertraut hatten.

Viele Probanden erkennen schon in den ersten zehn Prognoserunden, dass ihre
intuitiven Prognosen dem Algorithmus deutlich unterlegen sind. Sie zeigen eine
zunehmende Bereitschaft, dem Algorithmus zu vertrauen. Sowohl die Regres-
sionsanalyse als auch der Wilcoxon-Signed-Rank-Test zeigen, dass der Lernpro-
zess die Neigung zur Algorithm Aversion signifikant abschwachen kann. Mit
Hilfe von Pearsons r und Cohens d wird gezeigt, dass der Lernprozess durchaus
eine mittlere Effektstarke aufweist. Allerdings zeigt sich auch, dass sich bei ei-
nem erheblichen Teil der Probanden im Verlauf von 40 Spielrunden keine Ab-
schwachung der Algorithm Aversion einstellt.
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6
Anhénge

6.1
Anhang 1: Spielanleitung

6.1.1
Das Spiel

In diesem Spiel werden Sie gebeten, Prognosen fir die zuktnftige Entwicklung
eines Aktienkurses abzugeben. Sie prognostizieren in 40 Perioden den Kursver-
lauf einer Aktie, ndmlich der Z-Aktie. Allerdings sagen Sie nicht den exakten
Aktienkurs voraus, sondern nur, ob der Kurs der Aktie steigen wird oder ob er
fallen wird. Der Kurs der Z-Aktie bleibt immer in Bewegung. Es kommt also nie
zu einem unveranderten Kurs. Der Kurs steigt oder er fallt.

Der Aktienkurs der Z-Aktie in € zum Zeitpunkt t (Ky) ergibt sich stets aus vier
fundamentalen Einflussfaktoren (As, Bt, Ct und Dy) und einem Zufallseinfluss (&€).
Die fundamentalen Einflussfaktoren werden Ihnen vor jeder Prognoserunde be-
kannt gegeben. Ebenso ist der konkrete Einfluss der Fundamentaldaten auf den
Aktienkurs bekannt.

Der Kurs (Ky) der Z-Aktie kommt wie folgt zustande:
Kt=32°At+1 'Bt-18-Ct+44- Dt+€t

Die fundamentalen Einflussfaktoren (A, By, C; und Dy) wirden ohne den Zufall-
seinfluss €: in jeder Periode zu einer Kursveranderung zwischen -10 und 0 €
bzw. zwischen 0 und 10 € fuhren. Entwickeln sich die fundamentalen Einfluss-
faktoren alles in allem gunstig, kdme es ohne den Zufallseinfluss & stets zu einer
Kurssteigerung zwischen 0 € und 10 €. Das heil3t: 0€ < (K: -&;) < +T10€. Entwi-
ckeln sich die fundamentalen Einflussfaktoren hingegen alles in allem ungiins-
tig, kdme es ohne den Zufallseinfluss €: stets zu einem Kursriickgang zwischen
0 €und 10 €. Das heil3t: 0€ > (K:-EJ) > -10€.

Der Zufallseinfluss € hat einen Erwartungswert von 0 und weist folgende Ver-
teilung auf: Mit 40%iger Wahrscheinlichkeit ist der Zufallseinfluss €: gleich null
(& = 0). Mit jeweils 15%iger Wahrscheinlichkeit nimmt der Zufallseinfluss €:
einen Wert von -10 € oder +10 € an. Mit jeweils 10%iger Wahrscheinlichkeit
nimmt der Zufallseinfluss € einen Wert von -20 € oder +20 € an. Und mit jeweils
5%iger Wahrscheinlichkeit nimmt der Zufallseinfluss €: einen Wert von -30 €
oder +30 € an (Abb. 1).

Sie haben in jeder Prognoserunde die Mdglichkeit, ihre eigene Einschatzung
(Kurs steigt oder Kurs fallt) abzugeben oder die Entscheidung an einen Progno-
secomputer zu delegieren. Der Prognosecomputer schatzt die Entwicklungs-
richtung des kunftigen Kurses der Z-Aktie in 70% der Falle zutreffend ein.
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Abbildung 5: Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zufallseinflusses €:
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6.1.2
Ablauf

Nach dem Lesen der Instruktionen und der Beantwortung der Kontrollfragen
sehen Sie zum einen den Kursverlauf der Z-Aktie der letzten 40 Perioden und
zum anderen einen detaillierten Kursverlauf der Z-Aktie der letzten 10 Perioden.
AuBerdem erhalten Sie die Werte fur die Fundamentaldaten fir die nachste
Periode. Sie werden gebeten, eine Prognose fir die Entwicklung des Aktienkur-
ses in der nachsten Periode abzugeben. Nach der Abgabe der Prognose sehen
Sie den tatsachlich eingetretenen Kurs der Z-Aktie in der nachsten Periode und
erhalten das Ergebnis zu lhrer Vorhersage. Insgesamt werden 40 Runden ge-
spielt. Vor jeder Runde sehen Sie zum einen den Kursverlauf der Z-Aktie von
Periode 1 bis zur aktuellen Periode und zum anderen einen detaillierten Kurs-
verlauf der Z-Aktie der letzten 10 Perioden. AuBerdem erhalten Sie jeweils die
Werte fUr die Fundamentaldaten fir die nachste Periode.

6.1.3
Auszahlung

Fur jede erfolgreiche Aktienkursprognose erhalten Sie 0,50 €. Eine Prognose gilt
dann als erfolgreich und wird dementsprechend vergutet, wenn die Prognose
die tatsachliche Richtung der Kursveranderung korrekt voraussagt. Insgesamt
kédnnen Sie bis zu 20 € verdienen. Die Auszahlung erfolgt am Ende.

6.1.4
Hinweise

e Bitte verhalten Sie sich wahrend des Experiments ruhig!

e Bitte schauen Sie Ihren Nachbarn nicht auf den Bildschirm!

e Bis auf einen Stift und einen Taschenrechner sind keine Hilfsmittel
(Smartphones, Smartwatches etc.) zugelassen.
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6.2
Anhang 2: Kontrollfragen

Kontrollfrage 1: Welche Alternativen haben Sie bei der Prognoseabgabe?

a) Ich kann nur eigene Prognosen abgeben.

b) Ich kann entweder dem Algorithmus folgen oder eine eigene Prognose
abgeben. (zutreffend!)

¢) Ich kann entweder dem Algorithmus folgen, eine eigene Prognose ab-
geben oder einen Publikumsjoker wahlen.

Kontrollfrage 2: Wie hoch ist die Erfolgsquote des Algorithmus?
a) 40%
b) 50%
) 70% (Zutreffend!)

Kontrollfrage 3: Wie hoch ist die Vergitung fir eine erfolgreiche Prognose?
a) 0,00€
b) 0,50 € (Zutreffend!)
¢ 1,00€

Kontrollfrage 4: Wie hoch ist die Vergltung fr eine unzutreffende Prognose?
a) 0,50¢€
b) 1,00 €
c¢) 0,00 € (Zutreffend!)
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6.3
Anhang 3
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6.4
Anhang 4: Kursverlaufsvarianten
Prognoserunde Kursvariante A  Kursvariante B Kursvariante C Kursvariante D
1 267 264 254 255
2 275 273 273 284
3 284 282 277 292
4 272 280 265 289
5 299 278 252 307
6 296 316 261 302
7 294 315 256 310
8 313 333 289 299
9 311 330 287 328
10 349 356 283 326
11 357 364 252 335
12 376 381 280 304
13 364 388 288 283
14 353 377 307 321
15 351 376 306 316
16 389 410 304 305
17 398 408 281 302
18 396 406 278 300
19 405 395 285 308
20 413 414 314 337
21 381 432 323 346
22 410 421 322 335
23 428 408 330 344
24 436 417 308 332
25 425 426 336 310
26 423 434 335 308
27 422 423 334 327
28 421 421 332 325
29 430 418 339 333
30 438 427 358 341
31 446 444 323 349
32 454 431 331 325
33 463 398 310 304
34 461 392 313 312
35 450 400 322 311
36 448 408 311 320
37 427 384 308 317
38 408 392 326 314
39 387 370 324 343
40 366 355 333 349

Um eine Verzerrung durch Absprachen zwischen Probanden, die zu unterschiedli-
chen Zeitpunkten an dem Experiment teilnehmen, zu verhindern, wurden vier ver-
schiedene Kursvarianten im Experiment verwendet.
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