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Abstract

Obwohl Algorithmen in vielen Anwendungsgebieten prazisere Prognosen ab-
geben als Menschen, weigern sich Entscheidungstrager haufig, auf Algorith-
men zurlckzugreifen. In einem 6konomischen Experiment untersuchen wir, ob
das AusmalB dieses als ,, Algorithm Aversion” bekannten Phanomens reduziert
werden kann, indem Entscheidungstragern eine Einflussmoglichkeit auf die
Ausgestaltung des Algorithmus eingeraumt wird (Einflussmdglichkeit auf den
algorithmischen Input). Zusatzlich replizieren wir die Studie von Dietvorst, Sim-
mons & Massey (2018). Darin zeigt sich, dass die Algorithm Aversion deutlich
zurlickgeht, sofern die Subjekte am Ende die Ergebnisse des Algorithmus — und
sei es nur um wenige Prozent — verandern kénnen (Einflussmoglichkeit auf den
algorithmischen Output). In der vorliegenden Studie bestatigt sich, dass die
Algorithm Aversion bei einer Einflussmoglichkeit auf den algorithmischen Out-
put signifikant zurickgeht. Eine Einflussmoglichkeit auf den algorithmischen In-
put scheint allerdings nur bedingt geeignet, die Algorithm Aversion zu reduzie-
ren. Die begrenzte Mdglichkeit zur Modifikation des algorithmischen Outputs
reduziert die Algorithm Aversion effektiver als die Moglichkeit, Einfluss auf den
algorithmischen Input zu nehmen.
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1

Einfihrung

Mit Hochdruck treiben Unternehmen auf der ganzen Welt die digitale Transfor-
mation voran. Der Fortschritt im Bereich der Kinstlichen Intelligenz (KI) hat viel-
faltige Auswirkungen auf unseren Alltag und bringt grundlegende Veranderun-
gen in allen Lebensbereichen mit sich. Das enorme Potenzial zeigt sich auch in
der Einschatzung, dass Kl im Jahr 2030 bis zu 15,7 Billionen US-Dollar zur glo-
balen Wirtschaft beitragen soll (PricewaterhouseCoopers, 2019).

Der zunehmende technische Fortschritt fihrt mitunter dazu, dass in unter-
schiedlichsten Bereichen immer mehr Algorithmen bzw. algorithmische Ent-
scheidungssysteme (ADM-Systeme) zum Einsatz kommen und Einzug in unse-
ren Alltag finden. Kl-gestUtzte Algorithmen tragen bei der Bearbeitung von Auf-
gaben im erheblichen MaBe dazu bei, dass sich Aufgaben schneller und vor
allem kostenglnstiger bewaltigen lassen (Upadhyay & Khandelwal, 2018). Zu-
dem kénnen faktenbasierte Algorithmen die Leistung von Menschen (vom Laien
bis zum fachlichen Experten) in einer Vielzahl von Bereichen Ubertreffen und
prazisere Vorhersagen treffen, bspw. in Prognosen der Leistungsfahigkeit von
Mitarbeitern (Highhouse, 2008), der Ruickfallwahrscheinlichkeit von ehemaligen
Straftatern (Wormith & Goldstone, 1984) oder der Erstellung von medizinischen
Diagnosen (Beck et al., 2011; Gladwell, 2007; Grove et al., 2000; Dawes, Faust
& Mehl, 1989; Adams et al., 1986).

Dennoch mangelt es in bestimmten Bereichen an Akzeptanz fur die tatsachliche
Verwendung von Algorithmen, da Wirtschaftssubjekte Vorbehalte gegeniber
diesen haben. Dieses als Algorithm Aversion bekannte Phdnomen beschreibt
den Umstand, dass Wirtschaftssubjekte Algorithmen misstrauen, sobald sie er-
kennen, dass diese nicht fehlerfrei arbeiten (Jussupow, Benbasat & Heinzl,
2020; Prahl & Van Swol, 2017; Dietvorst, Simmons & Massey, 2015). Wir wid-
men uns daher der Fragestellung, wie die Algorithm Aversion reduziert und die
Akzeptanz fur die Verwendung von Algorithmen erhéht werden kann.

Dietvorst, Simmons & Massey (2018) zeigen in ihrer Studie eine Moglichkeit,
die Algorithm Aversion signifikant zu verringern. lhre Probanden kénnen fur
eine Prognoseaufgabe einen Algorithmus auswahlen oder eigene Prognosen
abgeben. Dabei wird es einem Teil der Probanden erméglicht, sofern sie auf
den Algorithmus setzen, die vorlaufige Prognose des Algorithmus im Nachgang
um einige Prozentpunkte nach oben oder unten zu verandern (wir bezeichnen
dies im Folgenden als Einflussmoglichkeit auf den ,,algorithmischen Output”).
Mit der Moglichkeit zur nachtraglichen Veranderung der Prognosen sind deut-
lich mehr Probanden bereit, den Algorithmus bei der Prognoseabgabe zu kon-
sultieren, als ohne diese Méglichkeit.

Sofern die Wirtschaftssubjekte die Ergebnisse des Algorithmus noch etwas ver-
andern kénnen (Einflussmoglichkeit auf den algorithmischen Output) kann die
Algorithm Aversion folglich signifikant reduziert werden. Entscheidungen fallen
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haufiger zugunsten eines unvollkommenen Algorithmus aus, wenn Nutzer die
Oberhand Uber einen Algorithmus behalten. Dabei spielt es keine Rolle, in wel-
chem AusmalB die Nutzer die Prognosen eines Algorithmus modifizieren kon-
nen. Zudem berichten Nutzer, die geringfligige Modifikationen vornehmen
kdnnen, keine geringere Zufriedenheit mit dem Prognoseprozess als Nutzer, die
uneingeschrankte Anderungen vornehmen kénnen. Nutzer scheinen h&ufiger
auf den Einsatz von Algorithmen zu setzen, wenn sie im Umgang mit dem Al-
gorithmus das letzte Wort haben. Ist es fir den Rickgang der Algorithm Aver-
sion also ausschlaggebend, dass Nutzer eine Mdglichkeit zur Einflussnahme auf
den algorithmischen Output erhalten oder kann die Algorithm Aversion gene-
rell durch eine Méglichkeit zur Einflussnahme im Prognoseprozess reduziert
werden?

Menschliche Entscheidungstrager wollen Einfluss auf Algorithmen austiben, an-
statt den Berechnungen eines Algorithmus hilflos ausgeliefert zu sein (Ho-
neycutt, Nourani & Ragan, 2020; Stumpf et al., 2008). Entscheidungstrager be-
notigen also teilweise Kontrolle Uber einen Algorithmus, um sich fir seine Ver-
wendung zu entscheiden. Eine reale oder zumindest wahrgenommene Ent-
scheidungskontrolle fihrt dazu, dass die psychologischen Bedurfnisse und Ei-
geninteressen der Nutzer befriedigt werden (Colarelli & Thompson, 2008). Das
Gefuhl der Kontrolle kann durch ein echtes Verstandnis der Leistung eines Al-
gorithmus entstehen oder aus Anpassungen im algorithmischen Entscheidungs-
prozess resultieren, die wenig oder keinen Einfluss auf die Funktionsweise bzw.
Leistungsfahigkeit eines Algorithmus haben (Burton, Stein & Jensen, 2020).
Wird einem Nutzer Entscheidungskontrolle gewahrt, hat dies eine erhdhte Ak-
zeptanz zur Folge: Wenn ein Empfehlungsalgorithmus fir Hotelzimmer einge-
setzt wird, der nur ,, perfekte” Hotelzimmer auf Grundlage des bisherigen Such-
und Kaufverhaltens vorschlagt, wird das Angebot weniger angenommen. Wer-
den hingegen weniger optimale Angebote eingestreut, zwischen denen der
Nutzer wahlen kann, verbessert sich die Akzeptanz (Taylor, 2017). Die Beteili-
gung am Entscheidungsprozess oder der Glauben an eine eigene Beeinflussung
des Entscheidungsprozesses kann dazu beitragen, dass Nutzer ein hdheres Ver-
trauen in eine Entscheidung zeigen (Landsbergen et. al. 1997).

In unserer Studie gewahren wir den Nutzern daher die Méglichkeit, an der Ge-
staltung eines Algorithmus mitzuwirken, indem wir eine reale Einflussnahme
auf den algorithmischen Input ermdglichen. Wir halten das Ausmal3 des Ein-
griffs auf den algorithmischen Input dabei gering. So kann der Algorithmus an-
nahernd sein maximales Leistungsniveau erreichen. Dieser kleine Eingriff kbnnte
fur die Uberwindung der Algorithm Aversion jedoch von groBer Bedeutung
sein. Wir Uberprifen, ob die Mdglichkeit, an der Gestaltung des Algorithmus
mitzuwirken, Auswirkungen auf seine Akzeptanz hat. Zudem betrachten wir,
ob die Einflussnahme auf den algorithmischen Input gleichermaB3en zu einer
Reduzierung der Algorithm Aversion beitragen kann, wie die Einflussnahme auf
den algorithmischen Output.
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2

Experimentelles Design und Hypothesen

In dieser Studie werden Probanden gebeten, den exakten Kursverlauf einer Ak-
tie in zehn aufeinanderfolgenden Perioden zu prognostizieren. Der Kurs der Ak-
tie ergibt sich dabei stets aus vier Einflussfaktoren (A, B, C und D), welche durch
einen Zufallseinfluss (€) erganzt werden (vgl. dazu Filiz, Nahmer & Spiwoks,
2019; Meub et al., 2015; Becker, Leitner & Leopold-Wildburger, 2009). Die Pro-
banden werden zundchst mit dem Szenario vertraut gemacht und dartber in-
formiert, dass sich die Einflussfaktoren A, C und D positiv auf den Aktienkurs
auswirken. Das hei3t, wenn diese Einflussfaktoren steigen, steigt ceteris paribus
der Aktienkurs. Der Einflussfaktor B wirkt sich hingegen negativ auf den Akti-
enkurs aus. Das heiBt, wenn der Einflussfaktor B steigt, fallt ceteris paribus der
Aktienkurs (Tabelle 1). AuBerdem werden die Probanden darUber informiert,
dass der Zufallseinfluss (€) einen Erwartungswert von null aufweist. Jedoch kann
der Zufallseinfluss zu kleineren oder gréBeren Abweichungen von dem Aktien-
kursniveau fuhren, das die vier Einflussfaktoren nahelegen.

Tabelle 1: Einflussfaktoren auf die Aktienkursbildung

Einflussfaktor Einfluss St.arke des
Einflusses

A Positiv Stark

B Negativ Stark

C Positiv Stark

D Positiv Mittel

Die vier Einflussfaktoren werden den Probanden vor jeder Prognoserunde be-
kannt gegeben. Zudem erhalten sie stets einen grafischen Einblick in die histo-
rische Entwicklung des Aktienkurses, der Einflussfaktoren und des Zufallsein-
flusses der letzten zehn Perioden. So kénnen die Probanden in einer direkten
GegenUberstellung erkennen, wie sich die Héhe der vier Einflussfaktoren im
Verlauf der einzelnen Prognoserunden jeweils auf den Aktienkurs auswirkt.

Die VergUtungsstruktur sieht eine fixe Antrittspramie in Héhe von 4,00 Euro
und eine erfolgsabhangige Komponente vor. Die Hohe der erfolgsabhangigen
Vergitung orientiert sich an der Genauigkeit der einzelnen Aktienkursprogno-
sen. Dabei fallt die erfolgsabhangige Vergitung umso héher aus, je genauer
die Aktienkursprognosen sind (Tabelle 2). Die Probanden kénnen also maximal
eine Vergitung in Héhe von 16,00 Euro (4,00 Euro Antrittspramie plus 12,00
Euro erfolgsabhangige Vergtung aus zehn Prognoserunden) erzielen.
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Tabelle 2: Erfolgsabhangige Vergitung der Prognosen

Abweichung der abgegebenen Prognose Verglitung der

zum tatsachlichen Aktienkurs Prognose
0< |Ke-Pe | £5Euro 1,20 Euro

5< |K¢- Pt | €10 Euro 0,90 Euro

10 < |K¢- Pt | €15 Euro 0,60 Euro
15< |K¢- Py | €20 Euro 0,30 Euro
|Ki - Py | > 20 Euro 0,00 Euro

Mit K = Aktienkurs zum Zeitpunkt t, Pt = Prognose zum Zeitpunkt t.

Zur Bewaltigung der Aktienkursprognosen steht den Probanden ein Prognose-
computer (Algorithmus) zur Verfigung. Die Probanden werden darUber infor-
miert, dass die Aktienkursprognosen des Prognosecomputers in der Vergangen-
heit in 7 von 10 Fallen mindestens eine Vergitung von 0,60 Euro pro Prognose
erzielt haben. Den Probanden ist also der Umstand bewusst, dass der zur Ver-
flgung stehende Algorithmus nicht perfekt funktioniert. Zur Aufstellung seiner
Prognose nutzt der Algorithmus die ihm zur Verfiigung stehenden Informatio-
nen Uber die fundamentalen Einflussfaktoren, die Richtung und Stérke des Ein-
flusses und den Zufallseinfluss (€) optimal aus. Damit dringt er aber keineswegs
zu ,perfekten” Prognosen vor (fir eine detaillierte Beschreibung der Funktions-
weise des Algorithmus siehe Anhang D). Die Probanden kénnen anhand der-
selben Informationen und der historischen Verldufe eine eigene Einschatzung
vornehmen. Es besteht allerdings kein Anlass, zu vermuten, dass sie damit die
Erfolgsquote des Algorithmus Ubertreffen. Dementsprechend scheint es die ver-
nunftigere Option zu sein, dem Algorithmus zu folgen. Vor Abgabe der ersten
Aktienkursprognose entscheiden die Probanden einmalig, ob sie ihre eigenen
Aktienkursprognosen oder die Aktienkursprognosen des Prognosecomputers
zur Bestimmung der Vergltung fir die nachfolgenden zehn Prognoserunden
verwenden mochten. Mit unserem Aufbau orientieren wir uns an der Studie
von Dietvorst, Simmons und Massey (2018).

Das Experiment wird in drei Treatments durchgefihrt (siehe Anhang A). Die
Studie ist als Between-Subjects-Design konzipiert. Jeder Proband wird lediglich
einem Treatment zugeordnet und mit der entsprechenden Entscheidungssitu-
tation konfrontiert. In Treatment 1 (keine Einflussmoglichkeit) treffen die Pro-
banden einmalig die Entscheidung, ob sie ausschlieBlich ihre eigenen Aktien-
kursprognosen oder ausschlieBlich die Aktienkursprognosen des Prognosecom-
puters als Grundlage ihrer Vergltung nutzen wollen. Unabhangig von dieser
Entscheidung werden eigene Aktienkursprognosen abgegeben, ohne dass den
Probanden die algorithmische Prognose zuganglich ist (Abbildung 5).

Mit Treatment 2 (Mdglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen Out-
put) wollen wir die Ergebnisse von Dietvorst, Simmons & Massey (2018) repli-
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zieren. Dazu treffen die Probanden einmalig die Entscheidung, ob sie aus-
schlieBlich ihre eigenen Aktienkurs-Prognosen oder ausschlieBlich die Aktien-
kurs-Prognosen des Prognosecomputers (die jedoch im Nachhinein um bis zu
+/- 5 Euro angepasst werden kénnen) zur Grundlage ihrer erfolgsabhangigen
Vergitung machen méchten. Die algorithmische Prognose wird den Probanden
nur zuganglich gemacht, wenn sie sich fiir den Prognosecomputer entscheiden
(Abbildung 6).

Mit Treatment 3 fihren wir die Mdglichkeit zur Einflussnahme auf die Gestal-
tung des Algorithmus (algorithmischer Input) ein. Die Probanden treffen erneut
einmalig vor Abgabe der ersten Aktienkursprognose die Entscheidung, ob sie
ausschlieBlich ihre eigenen Aktienkursprognosen oder ausschlieBlich die Akti-
enkursprognosen des Prognosecomputers zur Grundlage ihrer erfolgsabhangi-
gen Vergltung machen mochten. Fallt die Entscheidung auf die Aktienkurs-
prognosen des Prognosecomputers, erhalten die Probanden eine einmalige Ein-
flussmoglichkeit auf die Gestaltung des Algorithmus (Abbildung 7). Dazu wird
eine genauere Erlduterung gegeben. Der Algorithmus verwendet Daten zu vier
unterschiedlichen Einflussfaktoren auf die Aktienkursbildung (A, B, C und D).
Der letzte dieser vier Einflussfaktoren wird als ,Stimmungslage der Kapital-
marktakteure” (Sentiment) identifiziert und kann vom Prognosecomputer in
unterschiedlichem AusmaB bertcksichtigt werden. Dazu kénnen die Probanden
aus vier unterschiedlichen Abstufungen wahlen. Wahrend die Variante D1 das
Sentiment relativ schwach berUcksichtigt, steigt die Intensitat der Berlcksichti-
gung des Sentiments in den Ubrigen Varianten kontinuierlich an und wird in
Variante D4 relativ stark bertcksichtigt (Abbildung 1).

Abbildung 1: Hohe des Einflussfaktors , Stimmungslage der Kapitalmarktak-
teure”

Hohe Einflussfaktor
Stimmungslage

Variante D1

Variante D2

N\ ! N, S — = =Variante D3
\ | '\\ ,l .

\ P AR——L DL Variante D4

Periode

Probanden, die sich in Treatment 3 fur die Verwendung des Prognosecompu-
ters entscheiden und somit eine Einflussmdglichkeit auf die Gestaltung des Al-
gorithmus erhalten, wirken also einmalig an der Gestaltung des Prognosecom-
puters mit. Dies geschieht allein durch die Auswahl, in welchem Ausmal3 das

9
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Sentiment (Variante D1, D2, D3 oder D4) vom Prognosecomputer bericksich-
tigt werden soll.

Im Bereich der Aktienkursprognosen haben Onkal et al. (2009) das Phdnomen
der Algorithm Aversion bereits aufgezeigt. Menschen verlassen sich weniger
auf Aktienkursprognosen, wenn diese von einem Algorithmus, statt von einem
menschlichen Experten erstellt werden. Wir Uberprtfen, ob die Algorithm Aver-
sion im Bereich der Aktienkursprognosen auch auftritt, wenn zwischen einem
Algorithmus und den eigenen Prognosen gewahlt wird. Die Starke des Progno-
secomputers (Algorithmus) besteht darin, die zur Verfiigung stehenden Infor-
mationen optimal auszunutzen. Fir die Probanden besteht kein Anlass, zu er-
warten, dass sie die Informationen ahnlich effizient in ihre Prognosen einflieBen
lassen kdnnen. Es ist also zu erahnen, dass der Prognosecomputer gegenlber
den eigenen Prognosen Uberlegen ist. Auf Basis der bestehenden Befunde (vgl.
Jussupow, Benbasat & Heinzl, 2020; Burton, Stein & Jensen, 2020) erwarten
wir, dass sich dennoch eine Algorithm Aversion einstellen wird. Hypothese 1
lautet: Es wird nicht durchweg der Algorithmus ausgewahlt werden. Nullhypo-
these 1 lautet daher: Alle Probanden werden den Algorithmus auswahlen.

Die Algorithm Aversion kann durch die Méglichkeit zur Modifikation des algo-
rithmischen Outputs abgebaut werden, selbst wenn die Modifikationsmoglich-
keiten nur gering sind (Dietvorst, Simmons & Massey, 2018). Um festzustellen,
dass diese MaBnahmen auch im Bereich der Aktienkursprognosen zu einer Ver-
ringerung der Algorithm Aversion beitragen kédnnen, replizieren wir die vorge-
nannten Ergebnisse in unserem Experiment. Hypothese 2 lautet: Der Anteil der
Entscheidungen zugunsten des Algorithmus wird in Treatment 2 (Einflussmog-
lichkeit auf den algorithmischen Output) signifikant hoher sein als in Treatment
1 (keine Einflussmoglichkeit). Nullhypothese 2 lautet daher: Der Anteil der Ent-
scheidungen zugunsten des Algorithmus wird in Treatment 2 (Einflussmaoglich-
keit auf den algorithmischen Output) nicht signifikant hoher sein als in Treat-
ment 1 (keine Einflussmoglichkeit).

Dass Algorithmen im Prognoseprozess besser abschneiden kénnen als Men-
schen, wurde in der Literatur bereits haufiger aufgezeigt (Grove et al., 2000;
Dawes, 1979; Meehl, 1954). Da die Modifikation des algorithmischen Outputs
die Prognoseleistung insgesamt verschlechtern kann, stellt sich uns die Frage,
ob weitere Moglichkeiten bestehen, die Algorithm Aversion abzubauen, ohne
eine Modifikation des algorithmischen Outputs durch den Menschen zuzulas-
sen.

In ihrem Literaturiberblick werfen Burton, Stein & Jensen (2020) die Frage auf,
ob die Verringerung der Algorithm Aversion durch die Modifikation des algo-
rithmischen Outputs auch durch eine Modifikation des algorithmischen Inputs
erzielt werden kann. Bereits die Illusion von Entscheidungs- bzw. Handlungs-
freiheit kann eine mogliche Losung zur Uberwindung der Algorithm Aversion
sein (Burton, Stein & Jensen, 2020). Nutzer, die mit Algorithmen interagieren,

10
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erhalten die Ratschldge haufig aus einer Black Box, deren Funktionsweise un-
bekannt ist. Sie entwickeln daher Theorien, welche Art von Informationen ein
Algorithmus als Input verwendet und wie diese Informationen genau verarbei-
tet werden (Logg, Minson & Moore, 2019). Zur Steigerung der Akzeptanz von
Algorithmen mussen Nutzer zumindest das Gefuhl haben, Kontrolle auszu-
Uben. Das Gefuhl der Kontrolle kann entweder aus einem echten Verstandnis
der Funktionsweise eines Algorithmus hervorgehen oder von Modifikationen im
algorithmischen Entscheidungsprozess ausgehen. Dabei ist es unerheblich, ob
ein echter Einfluss auf die tatsachliche Funktionsweise des Algorithmus ausge-
Ubt wird. Es besteht lediglich die Notwendigkeit, dem Nutzer eine reale oder
wahrgenommene Entscheidungskontrolle zu erméglichen, um seine psycholo-
gischen Bedurfnisse zu befriedigen (Colarelli & Thompson, 2008).

Einige Studien haben bereits die Input-Variablen eines Algorithmus und ihre
Gewichtung im Prognoseprozess variiert (Kawaguchi, 2021). Wir folgen diesem
Ansatz und untersuchen, wie sich eine Einflussmoglichkeit auf den algorithmi-
schen Input auf die Algorithm Aversion auswirkt. Damit prifen wir einen alter-
nativen Losungsansatz zur Reduzierung der Algorithm Aversion ohne Einfluss-
nahme auf den algorithmischen Output. Wir machen einen Inputfaktor, den
der Prognosecomputer zur Aufstellung seiner Prognose nutzt, fur die Proban-
den sichtbar. Wir wollen keine Tauschung der Probanden hinnehmen und ge-
ben ihnen deshalb die Méglichkeit, Gber diesen Inputfaktor einen tatsachlichen
Einfluss auf die Gestaltung des Prognosecomputers zu nehmen. Dadurch wird
den Probanden in begrenztem Umfang eine Handlungsfreiheit eingeraumt, die
tatsachlich zu einer leicht unterschiedlichen Funktionsweise des Algorithmus
fuhrt. Wir stellen uns die Frage, ob zur Reduzierung der Algorithm Aversion
eine generelle Moglichkeit zur Einflussnahme im Prozess der algorithmischen
Entscheidungsfindung ausreicht, oder ob eine Einflussmoglichkeit auf das Er-
gebnis erforderlich ist. Wir Gberprifen daher, ob die Mdglichkeit zur Einfluss-
nahme auf die Gestaltung des Algorithmus (algorithmischer Input) zu einer ahn-
lichen Reduzierung der Algorithm Aversion beitragen kann wie die Mdglichkeit
zur Einflussnahme auf den algorithmischen Output. Hypothese 3 lautet: Der
Anteil der Entscheidungen zugunsten des Algorithmus wird in Treatment 3 (Ein-
flussmaoglichkeit auf den algorithmischen Input) signifikant hoher sein als in
Treatment 1 (keine Einflussmoglichkeit). Nullhypothese 3 lautet daher: Der An-
teil der Entscheidungen zugunsten des Algorithmus wird in Treatment 3 (Ein-
flussmaglichkeit auf den algorithmischen Input) nicht signifikant héher sein als
in Treatment 1 (keine Einflussmoglichkeit).
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3

Ergebnisse

Das 6konomische Experiment findet im Zeitraum vom 17. bis zum 27. Marz
2021 im Ostfalia Labor fur experimentelle Wirtschaftsforschung (OLEW) in
Wolfsburg statt. In 51 Sessions nehmen insgesamt 157 Probanden am Experi-
ment teil. 118 Probanden (75,16%) sind méannlich und 39 Probanden (24,84 %)
weiblich. Die Verteilung auf die Fakultaten ist wie folgt: 66 Probanden (42,04%)
studieren an der Fakultat Fahrzeugtechnik, 56 Probanden (35,67 %) an der Fa-
kultat Wirtschaft, 9 Probanden (5,73 %) an der Fakultat Gesundheitswesen und
weitere 26 Probanden (16,56 %) an sonstigen Fakultaten, die an anderen Stand-
orten der Hochschule Ostfalia ansassig sind. Das Durchschnittsalter liegt bei
23,6 Jahren. Die Probanden befinden sich im Schnitt zwischen dem sechsten
und siebten Semester und haben vor ihrer Teilnahme bereits an durchschnittlich
0,90 anderen 6konomischen Experimenten teilgenommen.

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 lediglich vier Pldtze pro Session belegt
werden. Dadurch wird aufgrund der Covid-19-Pandemie gewahrleistet, dass
ein groBer raumlicher Abstand zwischen den Probanden aufrechterhalten wer-
den kann. Die Bildschirmarbeitspldtze im Labor sind dartber hinaus mit Platz-
begrenzungen ausgestattet, die eine vollkommene Separierung der Probanden
erlauben. Die Experimente werden durchgangig von einem Spielleiter begleitet,
so dass Kommunikation zwischen den Probanden sowie der Einsatz unerlaubter
Hilfsmittel (bspw. Smartphones) ausgeschlossen werden kann. Insgesamt wer-
den 51 Sessions durchgefihrt. Eine Session dauert im Durchschnitt etwa 30
Minuten.

Die 157 Teilnehmenden werden gleichmaBig auf die drei Treatments aufgeteilt,
sodass jeweils 52 Probanden Treatment 1 und 2 sowie 53 Probanden Treatment
3 durchfthren. Die Aufteilung der Probanden auf die drei Treatments zeigt so-
wohl hinsichtlich des Geschlechts als auch hinsichtlich der Zugehérigkeit zu ei-
ner Fakultat eine dhnliche Verteilung.

Die Ergebnisse zeigen, dass die unterschiedlichen Mdglichkeiten zur Einfluss-
nahme im Prognoseprozess zu unterschiedlichen Entscheidungen der Proban-
den fuhren. In Treatment 1 (keine Einflussmoglichkeit) entscheiden sich 44,23%
der Probanden fir die Verwendung des Algorithmus. Die Mehrheit der Proban-
den (55,77%) setzt hier auf die eigenen Prognosefahigkeiten. In Treatment 2
(Moglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen Output) entscheiden
sich hingegen 69,23% der Probanden fir die Verwendung des Prognosecom-
puters und 30,77% der Probanden fur die Verwendung ihrer eigenen Progno-
sen. In Treatment 3 (Mdglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen
Input) entscheiden sich 58,49% der Probanden fur die Verwendung des Prog-
nosecomputers und 41,51% der Probanden fur die Verwendung ihrer eigenen
Prognosen (Abbildung 2).

12



Gubaydullina, Judek, Lorenz,

Spiwoks

Gestaltungswille und Algorithm Aversion

Abbildung 2: Gegenuberstellung der Entscheidungen zugunsten des Algorith-
mus oder der eigenen Prognosen je Treatment
80%
69,23%

0% 55.77% 58,49%

44,23% 41,51%
40% 30,77%
20%
0%
T2 T3

T1

Anteil der Entscheidungen
in Prozent

M Algorithmus O Eigene Prognosen

Insgesamt entscheiden sich 67 Probanden (42,68%) gegen die Verwendung
des Algorithmus (Tabelle 3). Auch in unserer Studie tritt das Phanomen der Al-
gorithm Aversion im Bereich der Aktienkursprognose auf (Onkal et al., 2009;
Castelo, Bos & Lehman, 2019). Nullhypothese 1 muss somit klar verworfen wer-
den. Etwas Uber zwei Finftel der Probanden unterliegen dem Phanomen der
Algorithm Aversion und lassen sich dadurch eine héhere durchschnittliche Ver-
gltung entgehen. Die Signifikanz dieses Ergebnisses wird mit dem Chi-Square
Goodness of Fit Test bestatigt (p = 0,000).

Die sich aus den einzelnen Treatments ergebenden Verteilungen unterziehen
wir dem Chi-Quadrat-Test. Wahrend in Treatment 1 insgesamt 44,23% der
Entscheidungen zugunsten des Algorithmus ausfallen, entscheiden sich
69,23% der Probanden, die Veranderungen am algorithmischen Output vor-
nehmen kénnen (Treatment 2), zur Verwendung des Prognosecomputers (x2 (N
=104) = 6,62, p = 0,010). Nullhypothese 2 muss somit klar verworfen werden.
Die Mdglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen Output um bis zu
+/- 5 Euro fihrt dazu, dass die Probanden signifikant haufiger den Prognose-
computer zur Determinierung ihrer Vergtung auswahlen.

Wenn Probanden eine Méglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen
Input erhalten (Treatment 3), entscheidet sich ebenfalls die Mehrheit der Pro-
banden, namlich 58,49%, fur die Verwendung des Prognosecomputers (x2 (N
=105) = 2,14, p = 0,144). Nullhypothese 3 kann dennoch nicht verworfen wer-
den. Die Mdglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen Input (Starke
der BerUcksichtigung des Einflussfaktors D) flhrt nicht dazu, dass die Proban-
den signifikant haufiger auf den Prognosecomputer als Grundlage ihrer erfolgs-
abhangigen Vergltung setzen.

Im Durchschnitt Gber alle drei Treatments erzielen die Probanden eine Vergu-
tung in Héhe von 9,57 Euro. Allerdings zeigt sich je nach der gewahlten Stra-
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tegie ein Unterschied in der Hohe der Vergltung. Die Probanden, die ihre eige-
nen Prognosen verwenden, erzielen eine durchschnittliche Gesamtvergitung
von 8,94 Euro. Bei Wahl des Algorithmus liegt der Mittelwert der Vergitung
hingegen in allen drei Treatments zwischen 9,99 Euro und 10,11 Euro. Der Wil-
coxon Rank-Sum Test zeigt, dass die Vergttung unabhangig vom Treatment
signifikant hoher ist, wenn statt der eigenen Prognosen der Algorithmus zur
Grundlage der Vergttung gemacht wird (T1: p = 0,000; T2: p = 0,001; T3: p =
0,000). Es liegt also unabhangig vom Treatment klar im finanziellen Interesse
der Probanden, auf den Algorithmus zu setzen (Abbildung 3).

Abbildung 3: Durchschnittliche Vergitung in den drei Treatments in Abhangig-
keit von der gewahlten Strategie bei der Prognoseabgabe (ei-
gene Prognosen oder Delegation an Algorithmus)

10,00 € 9,99 € 10,11 €
10€ 8,97 € 8,97 € 8,88 €

8€

6€
4€
2€
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Die 67 Probanden, die sich unabhangig davon, in welchem Treatment sie sich
befinden, fir ihre eigenen Prognosen als Vergttungsgrundlage entscheiden,
weichen mit ihrer Prognose im Durchschnitt 18,2776 Euro vom tatsachlich ein-
getretenen Aktienkurs ab und erzielen damit durchschnittlich einen Bonus in
Hohe von 0,4939 Euro pro Prognoserunde. Probanden, die eine Entscheidung
zugunsten der Verwendung der Prognosen des Prognosecomputers treffen,
weisen unabhdngig davon, in welchem Treatment sie sich befinden, einen ge-
ringeren durchschnittliche Prognosefehler auf. Auch liegen der durchschnittli-
che Bonus und die durchschnittliche Vergttung der Probanden, die den Prog-
nosecomputer verwenden, Uber denen der Probanden, die auf ihre eigenen
Prognosefahigkeiten setzen (Tabelle 3).

In Treatment 2 erhalten die Probanden die Mdglichkeit, den algorithmischen
Output in jeder Prognoserunde um bis zu +/- 5 Euro anzupassen. Die Probanden
nutzen den eingerdumten Rahmen zur Einflussnahme nicht vollstandig aus und
nehmen im Mittelwert eine Veranderung der algorithmischen Prognose um
2,11 Euro vor. In Treatment 3 erhalten die Probanden tber den Einflussfaktor
D (Sentiment) einmalig die Mdglichkeit, Einfluss auf die Gestaltung des Algo-
rithmus (Input) zu nehmen. Acht Probanden entscheiden sich fur Variante D1,
also eine schwache Beriicksichtigung des Sentiments. EIf Probanden wahlen
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eine mittlere, sieben Probanden eine starke und fiinf Probanden eine sehr starke
Berlcksichtigung des Sentiments.

Tabelle 3: Performance der Probanden in Abhéngigkeit von ihrer gewahlten
Strategie bei der Prognoseabgabe (eigene Prognosen oder Delega-
tion an Algorithmus)

@ Prognose- @ Bonus @ Gesamt-

n fehler pro Runde  verglitung

[in €]* [in €] [in €]

Eigene Prognosen 67 18,2776 0,4939 8,94
Prognosen des Algorithmus ohne 53 13,4000 0,6000 10,00

Einflussmoglichkeit (Treatment 1)

Prognosen des Algorithmus mit
Einflussmoglichkeit auf den Out- 36 13,5167 0,5992 9,99
put (Treatment 2)

Prognosen des Algorithmus mit

Einflussmoglichkeit auf den Input 31 13,2968 0,6106 10,11
(Treatment 3)
Summe 157 15,4879 0,5566 9,57

* @ Abweichung vom prognostizierten Aktienkurs zum eingetretenen Aktienkurs

Werden die Ergebnisse nach Treatments isoliert betrachtet, zeigt sich ein ahnli-
ches Bild. Unabhangig von der Entscheidung, ob die eigenen Prognosen oder
die Prognosen des Prognosecomputers zur Bestimmung der Vergitung verwen-
det werden sollen, ist der durchschnittliche Prognosefehler in Treatment 1
(keine Einflussmoglichkeit) hoher als in den Ubrigen beiden Treatments, die den
Probanden eine Mdglichkeit zur Einflussnahme einraumen. Wahrend die Prog-
nosen in Treatment 1 durchschnittlich um 16,1788 Euro vom tatsachlich einge-
tretenen Aktienkurs abweichen, liegt der durchschnittliche Prognosefehler in
Treatment 2 bei 15,1442 Euro und in Treatment 3 bei 15,1472 Euro. Auch im
durchschnittlichen Bonus und in der durchschnittlichen Gesamtvergitung zeigt
sich, dass diejenigen Probanden, denen eine Mdglichkeit zur Einflussnahme ge-
wahrt wird, durchschnittlich erfolgreicher abschneiden und eine héhere Ge-
samtvergUtung erzielen (Tabelle 4).
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Tabelle 4: Vergleich der Performance der Probanden Uber alle drei Treatments

@ Prognose- (@ Bonus @ Gesamt-

n fehler pro Runde  vergiltung
[in €]* [in €] [in €]
Keine Einflussmoglichkeit 52 16,1788 0,5423 9,42
(Treatment 1)
E|r.1flussnahme auf den algorith- 59 15,1442 0,5677 9,68
mischen Output (Treatment 2)
Einflussnahme auf den algorith- 53 15,1472 0,5598 9,60

mischen Input (Treatment 3)

Summe 157 15,4879 0,5566 9,57

* @ Abweichung vom prognostizierten Aktienkurs zum eingetretenen Aktienkurs
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4

Diskussion

Die Algorithm Aversion ist dadurch gepragt, dass sie vor allem auftritt, wenn
Algorithmen erkennbar nicht perfekt funktionieren. Auch wenn erkennbar ist,
dass der Algorithmus deutlich zuverlassigere Ergebnisse erzielt als Menschen
(Laien oder auch Experten), scheuen dennoch viele Wirtschaftssubjekte davor
zurlick, auf den Algorithmus zu vertrauen (Dietvorst, Simmons und Massey
(2018). Auch in unserer Studie sind die Prognosen des Prognosecomputers weit
davon entfernt, perfekt zu sein. Die Nutzer entscheiden sich mehrheitlich gegen
die Verwendung des Prognosecomputers, wenn keine Mdglichkeiten zur Ein-
flussnahme im Prozess der Entscheidungsfindung vorhanden sind.

Gleichwohl zeigen die Ergebnisse, dass Probanden, denen eine Mdglichkeit zur
Einflussnahme auf den algorithmischen Input bzw. Output gewahrt wird, im
Durchschnitt erfolgreicher abschneiden als Probanden, die keine Méglichkeiten
zur Einflussnahme haben. Dies ist darauf zurtickzufhren, dass sie den Algorith-
mus haufiger zur Grundlage ihrer Vergitung machen und kann als der Erfolg
der abgebauten Algorithm Aversion betrachtet werden. Prognostiker, die auf
ihre eigenen Prognosen setzen, geben insgesamt nicht nur ungenauere Prog-
nosen ab, sondern erzielen damit auch eine geringere Vergltung (Tabelle 3 und
Tabelle 4). Es zeigt sich ebenfalls, dass die Prognosen des Prognosecomputers
nach Einflussnahme durch die Probanden in den Treatments 2 und 3 annahernd
gleich erfolgreich sind, wie ohne diese Moglichkeit in Treatment 1 (Tabelle 3).
Allerdings setzen die Probanden in Treatment 1 (keine Einflussmaglichkeit) ver-
haltnismaBig selten auf den Prognosecomputer und reduzieren damit ihren Bo-
nus bzw. ihre Gesamtvergltung.

In Treatment 2 (Einflussnahme auf den algorithmischen Output) replizieren wir
die Ergebnisse von Dietvorst, Simmons und Massey (2018). Auch in unserer Stu-
die sind Prognostiker dazu geneigt, sich signifikant haufiger auf den Prognose-
computer zu verlassen, wenn zumindest eine kleine Einflussmoglichkeit auf den
algorithmischen Output besteht. Auch wenn die Probanden die Méglichkeit zur
Modifikation nicht maximal ausschopfen, fihrt dies dazu, dass sie insgesamt
erfolgreicher sind, geringere durchschnittliche Fehler machen und einen héhe-
ren Bonus erzielen als Probanden, denen keine Mdglichkeit zur Einflussnahme
(Treatment 1) gewahrt wird (Tabelle 4). Dies ist nicht etwa darauf zurtickzufih-
ren, dass sie bessere Prognosen abgeben wiirden. Sie nutzen lediglich haufiger
den Uberlegenen Algorithmus.

In Treatment 3 (Einflussnahme auf den algorithmischen Input) erzielen wir dhn-
liche Ergebnisse. Auch die Mdglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmi-
schen Input scheint dazu geeignet zu sein, die Algorithm Aversion zu reduzie-
ren. Dennoch weisen die Unterschiede im Vergleich zu Treatment 1 keine sta-
tistische Signifikanz auf. Die Mdglichkeit, einen kleinen Einfluss auf den algo-
rithmischen Output zu nehmen, reduziert die Algorithm Aversion enorm (Diet-
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vorst, Simmons & Massey, 2018). Wir stellen uns die Frage, ob diese starke Re-
duktion der Algorithm Aversion darauf zurtickzufthren ist, dass Wirtschaftssub-
jekte im Prozess der algorithmischen Entscheidungsfindung generell Einfluss
nehmen kdnnen oder lediglich darauf, dass sie Einfluss auf das Ergebnis neh-
men k&nnen. Dabei zeigt sich, dass die generelle Méglichkeit zur Einflussnahme
offenbar noch nicht ausreichend ist, um die Algorithm Aversion signifikant zu
vermindern. Wirtschaftssubjekte wollen die Oberhand Uber das Ergebnis behal-
ten und im Entscheidungsprozess das letzte Wort haben, selbst wenn dieser
Eingriff durch starke Restriktionen beschrankt ist.

Aus unserer Studie ergeben sich dennoch interessante Implikationen fir die
Praxis. Der pekuniare Gesamtnutzen lasst sich durch die Moéglichkeit zur Ein-
flussnahme auf den algorithmischen Output insgesamt maximieren. Entschei-
dungstrager vertrauen eher auf einen Algorithmus, wenn sie im Entscheidungs-
prozess die Oberhand behalten kénnen. Dies gilt sogar dann, wenn die Mdg-
lichkeiten zur Einflussnahme nur gering sind. In unserer Studie liegt der Mittel-
wert des Aktienkurses bei 100 Euro und das Maximum der Anpassungsmog-
lichkeit bei 5 Euro. Dies entspricht gerade einmal fiinf Prozent des durchschnitt-
lichen Werts des Prognosegegenstandes und gendgt, um die Anteile der Ent-
scheidung zugunsten des Algorithmus signifikant zu verschieben. Die Progno-
seglte nimmt durch die Veranderungen der Entscheidungstrager zwar im Mit-
telwert leicht ab (Tabelle 3), dies wird aber durch eine signifikant hdhere Nut-
zungsrate des immer noch deutlich Gberlegenen Algorithmus Gberkompensiert
und fahrt im Vergleich zwischen den Treatments zu einer hoheren durchschnitt-
lichen Gesamtvergitung (Tabelle 4). Die Mdglichkeit zur Einflussnahme auf den
algorithmischen Input hat hinsichtlich des pekunidaren Gesamtnutzens einen
ahnlichen Effekt. Die Prognosen weisen nach Einflussnahme der Probanden
durchschnittlich sogar einen leicht geringeren Prognosefehler und einen etwas
hoheren Bonus auf. Die Probanden versaumen es zwar, in einem ahnlichen Um-
fang auf den Algorithmus zu setzen, wie bei der Mdglichkeit zur Einflussnahme
auf den algorithmischen Output. lhre durchschnittliche Vergitung liegt aber
dennoch deutlich Uber der Vergitung der Probanden, die keine Einflussmog-
lichkeit haben.

Unsere Studie unterliegt auch einigen Einschrankungen, die es zu beachten gilt.
Wir geben den Wirtschaftssubjekten zwar eine reale Einflussmoglichkeit auf
den algorithmischen Input. Jedoch stellen wir in den Instruktionen auch klar,
dass der Einflussfaktor D, welcher in unterschiedlichem Ausmal3 bertcksichtigt
werden kann, nur einen mittelstarken Einfluss auf die Aktienkursbildung hat.
Die Einflussfaktoren A, B und C haben hingegen einen starken Einfluss. Dieser
Umstand konnte dazu beitragen, dass Wirtschaftssubjekte nicht genug Ver-
trauen in die Moglichkeit zur Einflussnahme auf den Input aufbauen und daher
eher auf ihre eigenen Prognosen setzen.
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Den nachfolgenden Forschungsanstrengungen bleibt es vorbehalten, weitere
Maoglichkeiten zur Reduzierung der Algorithm Aversion zu untersuchen. In die-
ser Studie hat sich erneut gezeigt, dass eine eingeraumte Einflussmoglichkeit
auf den algorithmischen Output die Algorithm Aversion effektiv verringern
kann. Sie birgt allerdings die Gefahr, dass sich die Prognoseleistung des Algo-
rithmus durch die Modifikationen verschlechtern kann. Dementsprechend ist es
von Bedeutung, alternative Formen zur Reduzierung der Algorithm Aversion zu
untersuchen. Unsere Studie hat gezeigt, dass die Modifikation des algorithmi-
schen Inputs hierftr nur bedingt infrage kommt. Durch Einflussmoglichkeiten
auf den algorithmischen Input kann die Algorithm Aversion nicht in gleichem
Ausmal verringert werden, wie durch Einflussméglichkeiten auf den algorith-
mischen Output. Wir empfehlen daher, weitere Forschungsanstrengungen zu
unternehmen, um nach anderen Alternativen zur Reduzierung der Algorithm
Aversion zu suchen. Ein méglicher Ansatz kénnte darin bestehen, den Nutzern
lediglich die lllusion von Kontrolle Uber den algorithmischen Prognoseprozess
zu vermitteln. Somit kénnte die Algorithm Aversion ohne gleichzeitigen Ruck-
gang der Prognosequalitat abgebaut werden.
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5

Zusammenfassung

In dieser Studie untersuchen wir experimentell, auf welche Art und Weise die
Algorithm Aversion reduziert werden kann. Es ist bekannt, dass eine Einfluss-
moglichkeit auf den algorithmischen Output dazu geeignet ist, die Algorithm
Aversion signifikant abzubauen. Wir untersuchen, ob die Méglichkeit der Ein-
flussnahme auf den algorithmischen Input ebenfalls zur Reduzierung der Algo-
rithm Aversion beitragt.

In unserem Experiment werden die Probanden aufgefordert, Aktienkursprog-
nosen abzugeben und erhalten dabei eine erfolgsabhdngige Vergitung, die
umso hoher ausfallt, je praziser die Aktienkursprognosen sind. In drei Treat-
ments steht den Probanden ein Prognosecomputer (Algorithmus) zur Verf-
gung, dessen Prognosen in 7 von 10 Fallen maximal 15 Euro vom tatsachlichen
Aktienkurs abweichen und so einen Bonus in Héhe von mindestens 0,60 Euro
pro Prognose erzielen. Die maximal mdgliche Vergitung betragt 1,20 Euro pro
Prognose. Der Prognosecomputer dringt also keineswegs zu perfekten Progno-
sen vor. In Treatment 1 gewdhren wir den Probanden keinerlei Méglichkeit zur
Einflussnahme im Prognoseprozess. In Treatment 2 hingegen kénnen die Pro-
banden Einfluss auf den algorithmischen Output und in Treatment 3 Einfluss
auf den algorithmischen Input nehmen.

Ubereinstimmend mit der Literatur zur Algorithm Aversion stellen wir fest, dass
selbst eine stark begrenzte Mdoglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmi-
schen Output geeignet ist, die Algorithm Aversion signifikant zu reduzieren. Die
Einflussnahme auf den algorithmischen Input flhrt hingegen nicht zu einem
signifikanten Ruickgang der Algorithm Aversion. Fiir die Reduzierung der Algo-
rithm Aversion ist es also nicht ausschlaggebend, dass den Wirtschaftssubjekten
generell eine Méglichkeit zur Einflussnahme im Prozess der algorithmischen
Entscheidungsfindung eingerdumt wird. Vielmehr ist es die Moglichkeit zur Ein-
flussnahme auf den algorithmischen Output, die zu einer signifikant hdheren
Nutzungsrate des Prognosecomputers fihrt. Dies gilt selbst dann, wenn die
Moglichkeit zur Einflussnahme nur in geringem Umfang besteht. Wirtschafts-
subjekte wollen die Oberhand Uber den Algorithmus behalten und im Entschei-
dungsprozess das letzte Wort haben.

Dennoch stellen wir fest, dass sich der pekunidre Gesamtnutzen durch die Még-
lichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen Input erhéhen l3sst. Unab-
hangig davon, ob eine Mdglichkeit zur Einflussnahme auf den algorithmischen
Input oder Output gewdhrt wird, weisen die Prognosen durchschnittlich ahnli-
che Prognosefehler und dhnlich hohe Boni pro Prognoserunde auf. Die Wirt-
schaftssubjekte erzielen insgesamt eine hohere Vergltung. Dieser Effekt
kommt bei einer Einflussmdglichkeit auf den algorithmischen Output sogar
noch starker zum Tragen als bei einer Einflussméglichkeit auf den algorithmi-
schen Input, da in ersterem Fall der Anteil der Entscheidungen zugunsten des
Uberlegenen Algorithmus am hochsten ist.
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7
Anhang

7.1
Anhang A: Spielanleitungen

Anhang A-1: Spielanleitung Treatment 1 (keine Einflussmoglichkeit)

Das Spiel

In diesem Spiel werden Sie gebeten, Prognosen fir die zukinftige Entwicklung
eines Aktienkurses abzugeben. Sie prognostizieren in zehn Perioden den Kurs-
verlauf einer Aktie, namlich der Z-Aktie.

Der Aktienkurs der Z-Aktie ergibt sich stets aus vier Einflussfaktoren (A, B, C
und D) und einem Zufallseinfluss (€). Die Einflussfaktoren werden lhnen vor je-
der Prognoserunde bekannt gegeben. AuBerdem erhalten Sie einen Einblick in
die Entwicklung des Aktienkurses, der Einflussfaktoren und des Zufallseinflusses
der letzten zehn Perioden.

Die Einflussfaktoren A, C und D wirken sich positiv auf den Aktienkurs aus. Das
heiBt, wenn diese Einflussfaktoren steigen, steigt auch tendenziell der Aktien-
kurs (Tabelle 5).

Der Einflussfaktor B wirkt sich negativ auf den Aktienkurs aus. Das heif3t, wenn
der Einflussfaktor B steigt, fallt tendenziell der Aktienkurs (Tabelle 5).

Tabelle 5: Einflussfaktoren auf die Aktienkursbildung (Treatment 1)

Einflussfaktor Einfluss Starke des Einflusses
A Positiv Stark
B Negativ Stark
C Positiv Stark
D Positiv Mittel

Der Zufallseinfluss € hat einen Erwartungswert von 0, kann aber zu kleineren
oder groBeren Abweichungen des Aktienkurses von dem Aktienkursniveau fuh-
ren, das die Einflussfaktoren nahelegen.

Sie kénnen wahlen, ob lhre eigenen Aktienkursprognosen oder die Aktienkur-
sprognosen eines Prognosecomputers (Algorithmus) zur Bestimmung lhrer Ver-
gltung verwendet werden sollen. Sie werden unabhangig von lhrer Auswahl
eigene Aktienkursprognosen vornehmen.

Fur Ihre Teilnahme erhalten Sie 4,00 € Antrittspramie. Darlber hinaus erhalten
Sie eine erfolgsabhangige Vergutung: Je genauer die Aktienkursprognosen

23



Gubaydullina,

Judek, Lorenz, Spiwoks

Gestaltungswille und Algorithm Aversion

sind, desto hoher féllt Inre Verglitung aus. Pro abgegebener Prognose erhalten
Sie...

e 1,20 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 5 €;

e 0,90 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 10 €;

e 0,60 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 15 €;

e 0,30 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 20 €.

In der Vergangenheit hat sich gezeigt, dass die Aktienkursprognosen des Algo-
rithmus in 7 von 10 Fallen mindestens eine Vergitung von 0,60 Euro pro abge-
gebener Prognose erzielen.

Ablauf

Nach dem Lesen der Instruktionen und der Beantwortung der Kontrollfragen
treffen Sie zunachst die Entscheidung, ob lhre eigenen Aktienkursprognosen
oder die Aktienkursprognosen des Prognosecomputers (Algorithmus) zur Be-
stimmung lhrer Vergttung verwendet werden sollen.

AnschlieBend sehen Sie den Kursverlauf der Z-Aktie, den Verlauf der Einfluss-
faktoren und den Verlauf der Zufallseinflisse € fir die letzten zehn Perioden.
AuBerdem erhalten Sie die Einflussfaktoren fur die nachste Periode. Sie werden
gebeten, eine Prognose fur die Entwicklung des Aktienkurses in der nachsten
Periode abzugeben.

Nach der Abgabe der Aktienkursprognose sehen Sie den tatsachlich eingetre-
tenen Kurs der Z-Aktie. Im Anschluss geben Sie Ihre Aktienkursprognose fir die
nachste Periode ab. Insgesamt werden zehn Runden gespielt. Fir die Abgabe
jeder Aktienkursprognose steht lhnen ein Zeitlimit von zwei Minuten zur Verfi-

gung.
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 weiteren Hilfs-
mittel (Smartphones, Smartwatches, etc.) zugelassen.

e Verwenden Sie fir Ihre Notizen ausschlieBlich das zur Verfligung ge-
stellte weiBe Blatt Papier.
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Anhang A-2: Spielanleitung Treatment 2 (Einflussnahme auf den algo-
rithmischen Output)

Das Spiel

In diesem Spiel werden Sie gebeten, Prognosen fir die zuktnftige Entwicklung
eines Aktienkurses abzugeben. Sie prognostizieren in zehn Perioden den Kurs-
verlauf einer Aktie, ndmlich der Z-Aktie.

Der Aktienkurs der Z-Aktie ergibt sich stets aus vier Einflussfaktoren (A, B, C
und D) und einem Zufallseinfluss (€). Die Einflussfaktoren werden lhnen vor je-
der Prognoserunde bekannt gegeben. AuBerdem erhalten Sie einen Einblick in
die Entwicklung des Aktienkurses, der Einflussfaktoren und des Zufallseinflusses
der letzten zehn Perioden.

Die Einflussfaktoren A, C und D wirken sich positiv auf den Aktienkurs aus. Das
heiBt, wenn diese Einflussfaktoren steigen, steigt auch tendenziell der Aktien-
kurs (Tabelle 6).

Der Einflussfaktor B wirkt sich negativ auf den Aktienkurs aus. Das heiBt, wenn
der Einflussfaktor B steigt, fallt tendenziell der Aktienkurs (Tabelle 6).

Tabelle 6: Einflussfaktoren auf die Aktienkursbildung (Treatment 2)

Einflussfaktor Einfluss Starke des Einflusses
A Positiv Stark
B Negativ Stark
C Positiv Stark
D Positiv Mittel

Der Zufallseinfluss € hat einen Erwartungswert von 0, kann aber zu kleineren
oder groBeren Abweichungen des Aktienkurses von dem Aktienkursniveau fuh-
ren, das die Einflussfaktoren nahelegen.

Sie kdnnen wahlen, auf welcher Basis Ihre Vergttung bestimmt wird:

e Entweder kdnnen Sie die kiinftigen Aktienkurse selber prognostizieren
und auf die Einschaltung eines Prognosecomputers (Algorithmus) ver-
zichten.

e Oder Sie kdnnen die Prognosen des Prognosecomputers verwenden.
Sofern Sie sich fir die Prognosen des Prognosecomputers (Algorithmus)
entscheiden, sind Sie nicht an den exakten Prognosevorschlag des Com-
puters gebunden. Sie kédnnen den Vorschlag des Prognosecomputers
um bis zu +/- 5 € verandern.

Fur Ihre Teilnahme erhalten Sie 4,00 € Antrittspramie. Darlber hinaus erhalten
Sie eine erfolgsabhdngige Vergutung: Je genauer die Aktienkursprognosen
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sind, desto hoher féllt Inre Verglitung aus. Pro abgegebener Prognose erhalten
Sie...

e 1,20 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 5 €;

e 0,90 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 10 €;

e 0,60 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 15 €;

e 0,30 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 20 €.

In der Vergangenheit hat sich gezeigt, dass die Aktienkursprognosen des Algo-
rithmus in 7 von 10 Fallen mindestens eine Vergitung von 0,60 Euro pro abge-
gebener Prognose erzielen.

Ablauf

Nach dem Lesen der Instruktionen und der Beantwortung der Kontrollfragen
treffen Sie zunachst die Entscheidung, auf welcher Basis lhre Vergitung be-
stimmt wird. Sie kénnen die kiinftigen Aktienkurse unabhangig vom Prognose-
computer (Algorithmus) selber prognostizieren. Oder sie kénnen die Prognosen
des Prognosecomputers verwenden und um bis zu +/-5 € verandern.

AnschlieBend sehen Sie den Kursverlauf der Z-Aktie, den Verlauf der Einfluss-
faktoren und den Verlauf der Zufallseinflisse € fir die letzten zehn Perioden.
AuBerdem erhalten Sie die Einflussfaktoren fur die nachste Periode. Sie werden
gebeten, eine Prognose fur die Entwicklung des Aktienkurses in der nachsten
Periode abzugeben.

Nach der Abgabe der Aktienkursprognose sehen Sie den tatsachlich eingetre-
tenen Kurs der Z-Aktie. Im Anschluss geben Sie Ihre Aktienkursprognose fir die
nachste Periode ab. Insgesamt werden zehn Runden gespielt.

Fur die Abgabe jeder Aktienkursprognose steht Ihnen ein Zeitlimit von zwei Mi-
nuten zur Verfligung.

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 weiteren Hilfs-
mittel (Smartphones, Smartwatches, etc.) zugelassen.

e Verwenden Sie fur Ihre Notizen ausschlieBlich das zur Verfigung ge-
stellte weiBBe Blatt Papier.
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Anhang A-3: Spielanleitung Treatment 3 (Einflussnahme auf den algo-
rithmischen Input)

Das Spiel

In diesem Spiel werden Sie gebeten, Prognosen fir die zuktnftige Entwicklung
eines Aktienkurses abzugeben. Sie prognostizieren in zehn Perioden den Kurs-
verlauf einer Aktie, ndmlich der Z-Aktie.

Der Aktienkurs der Z-Aktie ergibt sich stets aus vier Einflussfaktoren (A, B, C
und D) und einem Zufallseinfluss (€). Die Einflussfaktoren werden lhnen vor je-
der Prognoserunde bekannt gegeben. AuBerdem erhalten Sie einen Einblick in
die Entwicklung des Aktienkurses, der Einflussfaktoren und des Zufallseinflusses
der letzten zehn Perioden.

Die Einflussfaktoren A, C und D wirken sich positiv auf den Aktienkurs aus. Das
heiBt, wenn diese Einflussfaktoren steigen, steigt auch tendenziell der Aktien-
kurs (Tabelle 7).

Der Einflussfaktor B wirkt sich negativ auf den Aktienkurs aus. Das heiBt, wenn
der Einflussfaktor B steigt, fallt tendenziell der Aktienkurs (Tabelle 7).

Tabelle 7: Einflussfaktoren auf die Aktienkursbildung (Treatment 3)

Einflussfaktor Einfluss Starke des Einflusses
A Positiv Stark
B Negativ Stark
C Positiv Stark
D Positiv Mittel

Der Zufallseinfluss € hat einen Erwartungswert von 0, kann aber zu kleineren
oder groBeren Abweichungen des Aktienkurses von dem Aktienkursniveau fuh-
ren, das die Einflussfaktoren nahelegen.

Sie kénnen wahlen, ob lhre eigenen Aktienkursprognosen oder die Aktienkur-
sprognosen eines Prognosecomputers (Algorithmus) zur Bestimmung lhrer Ver-
gutung verwendet werden sollen. Sie werden unabhangig von lhrer Auswahl
eigene Aktienkursprognosen vornehmen.

Sofern Sie sich fur die Prognosen des Prognosecomputers (Algorithmus) ent-
scheiden, haben Sie eine Einflussmoglichkeit auf die Gestaltung des Algorith-
mus.

Neben den Einflussfaktoren A, B und C wirkt bei der Kursbildung, wie bereits
erldutert, auch der Einflussfaktor D mit. Der Einflussfaktor D ist die Stimmungs-
lage der Kapitalmarktakteure, auch Sentiment genannt. Der Einflussfaktor D
kann in unterschiedlichem Ausmal3 (D1, D2, D3 oder D4) berUcksichtigt werden
(Abbildung 4). Sie kdnnen entscheiden, welche dieser vier Varianten vom Prog-
nosecomputer (Algorithmus) berUcksichtigt werden soll.
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Abbildung 4: Varianten des Einflussfaktors D (Stimmungslage)

gy
i)
3 &
= S Variante D1
c
w g --------- Variante D2
[J] =
6 & — — =Variante D3
T

----- Variante D4

Periode

FUr Ihre Teilnahme erhalten Sie 4,00 € Antrittspramie. DarUber hinaus erhalten
Sie eine erfolgsabhdngige Vergutung: Je genauer die Aktienkursprognosen
sind, desto hoher féllt Inre Verglitung aus. Pro abgegebener Prognose erhalten
Sie...

e 1,20 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 5 €;

e 0,90 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 10 €;

e 0,60 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 15 €;

e 0,30 € bei einer Abweichung der Prognose zum tatsachlichen Aktien-
kurs von maximal 20 €.

In der Vergangenheit hat sich gezeigt, dass die Aktienkursprognosen des Algo-
rithmus in 7 von 10 Fallen mindestens eine Vergitung von 0,60 Euro pro abge-
gebener Prognose erzielen.

Ablauf

Nach dem Lesen der Instruktionen und der Beantwortung der Kontrollfragen
treffen Sie zunachst die Entscheidung, ob lhre eigenen Aktienkursprognosen
oder die Aktienkursprognosen des Prognosecomputers (Algorithmus) zur Be-
stimmung lhrer Vergttung verwendet werden sollen.

AnschlieBend sehen Sie den Kursverlauf der Z-Aktie, den Verlauf der Einfluss-
faktoren und den Verlauf der Zufallseinflisse € fir die letzten zehn Perioden.
AuBerdem erhalten Sie die Einflussfaktoren fur die nachste Periode. Sie werden
gebeten, eine Prognose fir die Entwicklung des Aktienkurses in der nachsten
Periode abzugeben.
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Nach der Abgabe der Aktienkursprognose sehen Sie den tatsachlich eingetre-
tenen Kurs der Z-Aktie. Im Anschluss geben Sie Ihre Aktienkursprognose fur die
nachste Periode ab. Insgesamt werden zehn Runden gespielt.

Fur die Abgabe jeder Aktienkursprognose steht lhnen ein Zeitlimit von zwei Mi-
nuten zur Verfligung.

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 weiteren Hilfs-
mittel (Smartphones, Smartwatches, etc.) zugelassen.

e Verwenden Sie fur Ihre Notizen ausschlieBlich das zur Verfigung ge-
stellte weiBBe Blatt Papier.
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7.2
Anhang B: Kontrollfragen

Kontrollfrage 1: Flr wie viele Perioden soll eine Aktienkursprognose abgegeben
werden?

a) 5.

b) 10. (Zutreffend!)

¢ 15.

Kontrollfrage 2: Von welchen Einfllssen ist der Aktienkurs abhangig?

a) Einflussfaktoren A und B sowie Zufallseinfluss.
b) Einflussfaktoren A, B und C sowie Zufallseinfluss.
¢) Einflussfaktoren A, B, C und D sowie Zufallseinfluss. (Zutreffend?)

Kontrollfrage 3: Welche Alternativen haben Sie bei der Prognoseabgabe?

a) Ich kann nur eigene Prognosen abgeben.

b) Ich kann selbst Prognosen abgeben oder auf einen Prognosecomputer
(Algorithmus) zurlckgreifen. Zutreffend!)

¢) Ich kann selbst Prognosen abgeben, auf einen Prognosecomputer (Al-
gorithmus) zurtickgreifen oder auf einen Finanzexperten zurlckgreifen.

Kontrollfrage 4: Wie hoch ist die Vergtitung fir eine Prognose, die maximal 15
EUR vom tatsachlichen Kurs abweicht?

a) 1,20¢€.

b) 0,90 €.

c) 0,60 €. (Zutreffend!)
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7.3
Anhang C: Bildschirmgestaltung

Abbildung 5: Screen bei Abgabe eigener Prognosen (Treatments 1, 2 und 3)

Historie der Zufaliseinfiisse
Bitte geben Sie nun Ihre Aktienkursprognose fiir die nachste Periode ein.
Ince Prognose I}

Periode 11 von 20

Historie der Aktienkursentwicklung
6
Periode
Historie und aktuelle Einflussfaktoren
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Abbildung 6: Screen bei Einflussnahme auf die algorithmische Prognose

(Treatment 2)
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Abbildung 7: Screen bei Konfiguration des Algorithmus (Treatment 3)
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7.4

Anhang D: Vorgehensweise des Algorithmus

Der Kursbildungsmechanismus funktioniert wie folgt:
K;=7A — 6B + 5C + 2D + €

Die Hohe der Einflussfaktoren A, B, C und D wird in jeder Prognoserunde be-
kannt gegeben. Die Hohe des Zufallseinflusses wird nicht bekannt gegeben. Es
ist jedoch bekannt, dass der Zufallseinfluss einen Erwartungswert von 0 hat. Der
Algorithmus setzt in jeder Runde die vier Werte der Einflussfaktoren A, B, C und
D in die Formel des Kursbildungsmechanismus ein. Aufgrund der Mdéglichkeit
der Einflussnahme der Probanden auf den algorithmischen Input kann die Ge-
wichtung des Einflussfaktors D im Treatment 3 leicht abweichen. Fir den Zu-
fallseinfluss setzt der Algorithmus den Erwartungswert in Hohe von O€ ein. Das
Ergebnis dieser Gleichung ist die Prognose des Algorithmus P: (siehe Tabelle 8).
In Periode 1 rechnet der Algorithmus zum Beispiel:

Pi=7+14 — 65+ 554+ 2x2 + 0=97

Fur die Berechnung des tatsachlichen Kurses kommt dariber hinaus der Zufall-
seinfluss zum Tragen. Er nimmt in Periode 1 einen Wert von +14€ an. Der tat-
sachliche Kurs errechnet sich also wie folgt:

Ki=7+x14 — 65 + 5«5 + 2+x2 + 14 =111

Die Differenz aus dem tatsachlichen Aktienkurs K; und der Prognose des Algo-
rithmus Py ist der Prognosefehler. Er bestimmt die Hohe des Bonus der aktuellen
Prognoserunde nach dem in Tabelle 2 beschriebenen Schema. Fur eine Prog-
nose, deren Prognosefehler im Intervall 10 < | Kt - Pt | <15 liegt, gibt es bei-
spielsweise einen Bonus in Héhe von 0,60€.

Tabelle 8: Veranschaulichung der Vorgehensweise des Algorithmus, des Kurs-
bildungsmechanismus und der Berechnung des Bonus

Prognose Tatsdch

Peri- Einfluss- Zufalls- R Progno-
des Algo- . licher Bonus
ode faktoren . einfluss sefehler
rithmus P Kurs Kt
A B C D
1 14 5 5 2 97€ +14€ 111€ 14€ 0,60€
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In der Praxis zeigt sich, dass selbst bei Kenntnis der wichtigsten Einflussfaktoren
keine perfekten Aktienkursprognosen maglich sind. Die Entwicklung von Akti-
enkursen weist im Gegenteil einige Gemeinsamkeiten mit Zufallsprozessen auf.
Diesem Umstand wird durch die Einfihrung des Zufallseinflusses Rechnung ge-
tragen. Der Zufallseinfluss fuhrt dazu, dass der Algorithmus keine perfekten
Prognosen abgeben kann. Der Prognosefehler des Algorithmus entspricht also
dem Zufallseinfluss.

Der Zufallseinfluss liegt in diesem 6konomischen Experiment durchgangig im
Intervall -30€ < € < 30€. Er ist stets eine ganze Zahl ohne Nachkommastellen.
Die exakte Verteilung ist in Tabelle 9 beschrieben. Der Bereich -15€ < € < 15€
(grau hinterlegt) hat eine kumulierte Wahrscheinlichkeit von 70%. Fur eine
Prognose mit einem Prognosefehler von maximal 15€ gibt es eine Vergitung in
Hohe von 0,60€. Somit kann sichergestellt werden, dass die Prognosen des Al-
gorithmus, wie in den Instruktionen angegeben, in 70% der Falle zu einer Ver-
gltung von mindestens 0,60€ fuhren.

Tabelle 9: Verteilung des Zufallseinflusses, der sich auf den Aktienkurs auswirkt

Hoéhe des Zufallseinflusses Wahrscheinlichkeit
-30€<E<-21€und 21€ < E< 30€ Jeweils 5% (10%)
-20€<E<-16€und 16€ < E<20€ Jeweils 10% (20%)
-15€ < €<-11€und 11€ < €< 15€ Jeweils 20% (40%)
-10€ < E€E<-6€und 6€ < E<10€ Jeweils 10% (20%)
-5€<E<0€und OE<SELSBE Jeweils 5% (10%)

Da die Hohe des Zufallseinflusses bei der Prognoseabgabe noch nicht bekannt
ist, besteht die optimale Vorgehensweise darin, die Werte der Einflussfaktoren
A, B, C und D in die Formel des Kursbildungsmechanismus einzusetzen und fiir
den Zufallseinfluss seinen Erwartungswert von 0 anzunehmen. Genau das
macht der Algorithmus. Mit den vorliegenden Informationen lassen sich also
keine besseren Prognosen als die des Algorithmus abgeben.

Bei der Abgabe eigener Prognosen haben die Probanden darlber hinaus den
Nachteil, dass ihnen die exakte Formel fur den Kursbildungsmechanismus nicht
bekannt ist. Sie kdnnen sich lediglich anhand der Informationen aus beispiel-
haften, nicht verguteten Spielrunden (Kurshistorie) naherungsweise ein Bild
vom Kursbildungsmechanismus machen. Hierflr wird ihnen die exakte Hohe
des Aktienkurses, der Einflussfaktoren A, B, C und D sowie des Zufallseinflusses
aus zehn vorherigen Runden zur Verfligung gestellt. Aus diesen Informationen
ist weiterhin bereits ersichtlich, dass die Abgabe von naiven Prognosen, also das
Verwenden des aktuellen Kurswertes K: ohne Anpassungen als Prognose fir
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die folgende Periode P.1 sowie ein kontinuierliches Prognostizieren des Mittel-
werts der vergangenen zehn Runden aufgrund der Volatilitat des Kurses keine
erfolgsversprechenden Ansatze sind.

Es besteht also kein Anlass, zu vermuten, dass Probanden in Anbetracht des
Informationsvorsprungs des Algorithmus zu besseren Prognosen gelangen
kénnten. Tatsachlich erzielen sie mit ihnrem Vorgehen eine durchschnittliche Ge-
samtvergitung in Hohe von 8,94 Euro. Sie liegen damit deutlich hinter der Ver-
gltung des Algorithmus in Héhe von 10,03 Euro (p-Wert Wilcoxon Rank-Sum
Test = 0,000). Entscheidungen gegen den Algorithmus kénnen folglich als Al-
gorithm Aversion betrachtet werden.
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