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Abstract

Limitationen im menschlichen Entscheidungsprozess schranken das technologi-
sche Potenzial von Algorithmen ein, was auch als ,Algorithm Aversion” be-
zeichnet wird. In dieser Studie wird anhand eines Laborexperiments mit Proban-
den untersucht, ob ein seit 1982 unter dem Namen , Decoy-Effekt” bekanntes
Phanomen geeignet ist, die Algorithm Aversion abzubauen. Bei zahlreichen
analogen Produkten, wie Autos, Getranken oder Zeitungsabos, hat der Decoy-
Effekt bekanntermaBen einen starken Einfluss auf das menschliche Entschei-
dungsverhalten. Uberraschenderweise werden die Entscheidungen zwischen
Prognosen von Menschen und Robo-Advisors (Algorithmen), die in dieser Stu-
die untersucht werden, durch den Decoy-Effekt Gberhaupt nicht beeinflusst.
Dies gilt sowohl von vornherein als auch nach dem Beobachten von Progno-
sefehlern.
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1

Einfihrung

Erhebliche Fortschritte im Bereich der Kinstlichen Intelligenz (KI) ebnen aktuell
den Weg fir zahlreiche vielversprechende Geschaftsmodelle. Allerdings zeigen
viele Menschen Vorbehalte gegenlber automatisierten Verfahren. Diese Vorbe-
halte werden auch als "Algorithm Aversion" bezeichnet.'

Algorithmen oder KIl, die mit stochastischen Prozessen arbeiten, kénnen nicht
ausschlieBlich zutreffende Vorhersagen, z. B. Uber die Entwicklung an Kapital-
markten, abgeben. Sobald Nutzer dies erkennen, entwickeln sie haufig Miss-
trauen gegenUber der Technologie und verzichten auf ihren Einsatz (Dietvorst,
Simmons & Massey, 2015). Diese Problemlage tritt auch dann auf, wenn Nutzer
sich entscheiden missen, ob sie auf ihr eigenes Urteilsvermdgen oder auf einen
Algorithmus vertrauen. Selbst wenn deutliche Hinweise darauf vorliegen, dass
es ihnen kaum maglich sein wird, auf Dauer bessere Entscheidungen zu treffen
als ein Algorithmus, vertrauen viele Nutzer eher auf sich selbst.

Die Algorithm Aversion fihrt dazu, dass sich vielversprechende Technologien
am Markt nicht so durchsetzen, wie man es in Anbetracht ihrer Leistungsfahig-
keit und Kostenvorteile erwarten wrde. Im Finanzbereich fallt es beispielsweise
vielen Nutzern schwer, Vertrauen in automatisierte Vermogensverwalter, so ge-
nannte ,Robo-Advisors”, zu entwickeln, obwohl ihr Einsatz zur Vermeidung
kostspieliger Fehler beitragen kann (Back, Morana & Spann, 2021). Um diese
Problematik einzudédmmen, mussen MalBnahmen zum Abbau der Algorithm
Aversion identifiziert und ergriffen werden.

Eine experimentelle Studie mit diesem Themenschwerpunkt untersucht die
Maoglichkeit der Einflussnahme auf den algorithmischen Output durch den Nut-
zer selbst. Dietvorst, Simmons und Massey (2018) geben einigen Probanden die
Moglichkeit, die Prognosen eines Algorithmus im Nachgang um ein paar Pro-
zentpunkte nach unten oder oben anzupassen. Durch diese Mdglichkeit der
Einflussnahme erhoht sich die Nutzungsbereitschaft signifikant. Interessanter-
weise tritt der Effekt selbst dann auf, wenn die Mdglichkeiten zur Anpassung
gering gehalten werden. Der Artikel legt nahe, dass man die Aversion abschwa-
chen kann, indem man Menschen Einflussmaglichkeiten auf die Prognosen des
Algorithmus gibt, sei es auch nur in begrenztem AusmaR.

In weiteren Studien wurden unter anderem das Verkirzen der Antwortzeiten
(Efendi¢, Van de Calseyde & Evans, 2020) oder die Berlcksichtigung der Prog-
nosen sachkundiger Menschen durch den Algorithmus (Kawaguchi, 2021) als
MaBnahmen identifiziert, durch die die Algorithm Aversion verringert werden
kann. AuBerdem scheinen auch eine prazisere Darstellung des algorithmischen
Outputs, z. B. durch Hinzuflgen zusatzlicher Nachkommastellen (Kim, Giroux

1 Fur einen detaillierten Uberblick tiber die Literatur zur Algorithm Aversion siehe z. B. Mahmud
et al. (2022), Burton, Stein & Jensen (2020) oder Jussupow, Benbasat & Heinzl (2020).
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& Lee, 2021), und die Angabe von Informationen Uber das Vorgehen und die
Genauigkeit eines Algorithmus (Ben David, Resheff & Tron, 2021) hierfur ge-
eignet zu sein.

Die aufgeftihrten MaBBnahmen reduzieren die Algorithm Aversion allerdings nur
in begrenztem AusmaB. AuBerdem beinhalten sie teilweise das Risiko, dass sich
die Prognosequalitat des Algorithmus nach der Einflussnahme durch den Men-
schen verringert (vgl. Kawaguchi, 2021; Dietvorst, Simmons & Massey, 2018).
Folglich ist es nach wie vor eine wichtige Aufgabe der Forschung, effektive
Madglichkeiten zum Abbau der Algorithm Aversion aufzudecken, die keine Ver-
schlechterung der Prognosequalitat des Algorithmus mit sich bringen.

Diese Studie greift deshalb eine Idee von Huber, Payne & Puto (1982) auf, die
den menschlichen Entscheidungsprozess unter Unsicherheit anhand ékonomi-
scher Experimente untersucht haben. lhre Studie zeigt, dass die Mdglichkeit des
Vergleichens zwischen mehreren Optionen den menschlichen Entscheidungs-
findungsprozess massiv beeinflussen kann. Eine Option findet unter Umstdanden
deutlich gréBeren Anklang, wenn ein mit ihr vergleichbares, aber erkennbar
schlechteres Angebot hinzugefigt wird. Dieses Phanomen wird auch als , De-
coy-Effekt” bezeichnet (siehe Kapitel 2.1). In zahlreichen Replikationen hat sich
gezeigt, dass der Decoy-Effekt bei der Auswahl zwischen verschiedenen Ge-
brauchsgegenstanden (Ariely & Wallsten, 1995), Dienstleistungen (Park & Kim,
2005) und sogar Lotterien (Kroll & Vogt, 2012; Herne, 1999) dazu fuhren kann,
dass Subjekte ihr Entscheidungsverhalten andern. Dies legt nahe, dass der De-
coy-Effekt sich auch auf weitere Entscheidungssituationen auswirken kann.

In den bisherigen Studien zur Algorithm Aversion wurde den Entscheidungstra-
gern in der Regel nur ein einziger Algorithmus zur Verfligung gestellt, auf des-
sen Einsatz sie entweder setzen oder verzichten konnten (vgl. z. B. Dietvorst,
Simmons & Massey, 2015). Mit zunehmendem technologischem Fortschritt
sinkt die Ubertragbarkeit dieses experimentellen Designs auf die Praxis. Tatsich-
lich kénnen wir in der Praxis bereits heute bei vielen Aufgaben, wie nicht zuletzt
der Vermdgensverwaltung, zwischen mehreren Algorithmen auswahlen, die
sich in ihrer Leistungsfahigkeit unterscheiden.

Die Wahlmaglichkeit zwischen mehreren Algorithmen kénnte dazu fuhren,
dass sich ein Decoy-Effekt einstellt, und zwar immer dann, wenn ein Algorith-
mus in mindestens einem Kriterium offensichtlich besser und in keinem anderen
Kriterium schlechter ist als ein anderer Algorithmus. Der objektiv Uberlegene
Algorithmus wurde in diesem Fall aus Nutzersicht zusatzlich an Attraktivitat ge-
winnen, auch gegenuUber alternativen Verfahren, bei denen kein Algorithmus
zum Einsatz kommt.

Der groBe Vorteil dieses Ansatzes gegenlber bereits identifizierten MaBBnah-
men zum Abbau der Algorithm Aversion liegt darin, dass der Uberlegene Algo-
rithmus Uberhaupt nicht manipuliert werden misste. Dies bedeutet, dass die
Nutzungsbereitschaft der Entscheidungstrager erhoht werden kdénnte, ohne die
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Leistungsfahigkeit oder Nutzerfreundlichkeit des Algorithmus beeintrachtigen
zu mussen. In dieser Studie soll deshalb anhand eines konomischen Experi-
ments untersucht werden, ob sich der Decoy-Effekt zur Reduzierung der Algo-
rithm Aversion eignet. Dabei wird der Einfluss des Decoy-Effekts auf die Nut-
zungsbereitschaft eines Algorithmus sowohl von vornherein als auch nach dem
Beobachten von Fehlern des Algorithmus untersucht.
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2

Literaturiiberblick

2.1
Decoy-Effekt

Der Decoy-Effekt (auch asymmetrischer Dominanzeffekt) wurde vor etwa 40
Jahren erstmalig entdeckt. Huber, Payne & Puto (1982) lassen in einem ékono-
mischen Experiment 150 Studierende zwischen verschiedenen Autos, Restau-
rants, Biersorten, Lotterien, Filmen und Fernsehgeraten auswahlen. Sie stellen
fest, dass das Hinzufligen eines so genannten Decoys, der mit dem als Target
bezeichneten Angebot vergleichbar und diesem eindeutig unterlegen ist, dazu
fahren kann, dass das Target deutlich haufiger ausgewahlt wird als eine dritte
Option, der so genannte Competitor.

Der Decoy-Effekt wird von Ariely (2009) am Beispiel von Abo-Angeboten der
Zeitschrift , The Economist” anschaulich illustriert. Der Autor teilt 200 Studie-
rende auf zwei Treatments auf und bittet sie jeweils um eine Einschatzung, wel-
ches Zeitungsabonnement sie auswahlen wirden, wenn sie sich zwischen meh-
reren Angeboten entscheiden mussten. Im ersten Treatment (Kontrollgruppe)
kénnen die Studierenden zwischen den Angeboten ,Digital” (59 USD) und
,Print + Digital” (125 USD) wahlen. Es zeigt sich, dass 68 Studierende das An-
gebot ,Digital” und die Ubrigen 32 Studierenden das Angebot , Print + Digital”
bevorzugen. Wenn diese 100 Studenten die Abos tatsachlich abschlieBen wiir-
den, wirde dies also flr The Economist zu einem Gesamtumsatz von 8.012
USD fuhren (siehe Tabelle 1).

Tabelle 1: Verteilung in der Kontrollgruppe bei Ariely (2009)

Angebot Digital Print + Digital

Preis 59 USD 125 USD

Anzahl Kaufer 68 32

Umsatz je Angebot 4.012 USD 4.000 USD

Umsatz gesamt 8.012 USD

Im zweiten Treatment (Decoy-Effekt) wird neben den bereits bekannten Ange-
boten ,Digital” (59 USD) sowie ,, Print + Digital” (125 USD) auBerdem das An-
gebot ,Print” (125 USD) hinzugefigt. Obwohl das Angebot ,Print” kein einzi-
ges Mal ausgewahlt wird, hat es einen massiven Einfluss auf den theoretisch
erzielten Umsatz von , The Economist”. In der zweiten Gruppe entscheiden sich
nun nur noch 16 Studierende fur das Angebot ,Digital”, wahrend 84 Studie-
rende das Angebot ,Print + Digital” bevorzugen. Der Gesamtumsatz lage nun
bei 11.444 USD (siehe Tabelle 2).

8
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Tabelle 2: Verteilung unter Einfluss des Decoy-Effekts bei Ariely (2009)

Angebot Digital Print + Digital

Preis 59 USD 125 USD

Anzahl Kaufer 16 84

Umsatz je Angebot 944 USD 10.500 USD

Umsatz gesamt 11.444 USD

Das Angebot ,, Print” wird im zweiten Treatment hinzugefigt, um das Entschei-
dungsverhalten hin zum Angebot ,Print + Digital” zu lenken. Es wird in diesem
Kontext deshalb als Decoy bezeichnet, wahrend das Angebot ,,Print + Digital”,
das nach Hinzufligen des Decoys an Beliebtheit gewinnt, 7arget genannt wird.
Das Angebot ,Digital” ist wiederum der Competitorvon ,Print”. Man spricht
in diesem Kontext auch davon, dass das Target den Decoy asymmetrisch domi-
niert. Die Begriffe Decoy, Target und Competitor sind bis heute in der Literatur
zum Decoy-Effekt verbreitet.

Ariely fuhrt die massiven Unterschiede im Auswahlverhalten zwischen den Op-
tionen ,Digital” und ,Digital + Print” auf das Hinzufgen des Decoys , Print”
zurlick. Im ersten Treatment mussten die Studierenden zwei Optionen mitei-
nander vergleichen, die in unterschiedlichen Dimensionen einander Uberlegen
sind. Bereits die Bezeichnung der Option , Print + Digital” lasst vermuten, dass
diese Option zusatzliche Konsummadglichkeiten bietet. Allerdings ist sie der Op-
tion ,Digital” hinsichtlich des Preises offensichtlich unterlegen. Es obliegt der
individuellen Beurteilung, ob der Mehrwert in der Dimension ,, Konsummaoglich-
keiten” des Angebots ,Print + Digital” hdher zu bewerten ist als der Mehrwert
in der Dimension , Preis” des Angebots ,Digital”. Dementsprechend ergibt sich
ein gemischtes Bild.

Im zweiten Treatment hingegen fihrt die Vergleichbarkeit der Angebote ,,Print
+ Digital” und ,Print” dazu, dass die Subjekte eine Heuristik anwenden. Ob-
wohl auch hier samtliche Entscheidungen ausschlieBlich zugunsten der Optio-
nen ,Digital” und ,Print + Digital” ausfallen, ersetzen sie die Frage, welche
dieser beiden Optionen vorteilhaft ist, durch einen Vergleich der Optionen
,Print + Digital” und ,Print”. Zum gleichen Preis bietet das Target ,,Print + Di-
gital” eindeutig mehr Konsummaoglichkeiten als der Decoy , Print”. Da das Tar-
get dem Decoy eindeutig Uberlegen ist, gewinnt es an Attraktivitat, und das
auch gegentiber dem Competitor , Digital”, dessen relative Vorteilhaftigkeit ge-
geniber anderen Optionen nach wie vor nicht zu bestimmen ist.

Park & Kim (2005) werfen die Frage auf, ob sich der Decoy-Effekt auch einstellt,
wenn zwei Decoys angeboten werden. Der erste Decoy wird in diesem Fall nur
vom Target asymmetrisch dominiert. Er ist mit dem Competitor nicht ohne Wei-
teres zu vergleichen. Der zweite Decoy hingegen wird sowohl vom Target als
auch vom Competitor asymmetrisch dominiert. Es zeigt sich, dass das Target in
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diesem Fall nur dann an Attraktivitat gewinnt, wenn die Teilnehmenden gebe-
ten werden, zunachst jede der vier Optionen fir sich zu bewerten. Wenn sie
die Optionen sofort miteinander vergleichen sollen, stellt sich kein Decoy-Effekt
ein.

Frederick, Lee & Baskin (2014) werfen die Frage auf, durch welche MaBnahmen
sich ein Decoy-Effekt am besten hervorrufen lasst. Sie vergleichen die Effektivi-
tat von drei Arten der Darstellung der Produktdimensionen: Der Darstellung in
Zahlenform, der Darstellung in Bildform sowie des physischen Erlebens der Un-
terschiede durch das Subjekt selbst (z. B. durch den Geschmackssinn). Sie stellen
fest, dass sich der Decoy-Effekt nur dann einstellt, wenn die Produktdimensio-
nen als niedergeschriebene Zahlen, beispielsweise in Form unterschiedlich ho-
her Ratings, reprasentiert werden. Auch Yang & Lynn (2014) gelangen zu dem
Fazit, dass qualitativ-verbale Beschreibungen sowie bildliche Darstellungen
nicht besonders gut geeignet sind, um einen asymmetrischen Dominanzeffekt
zu erzeugen. Die beiden untersuchten MaBnahmen fuhren lediglich in 11 von
91 Vergleichen Uber 23 verschiedene Produktklassen zu signifikanten Decoy-
Effekten.

Crosetto & Gaudeul (2016) untersuchen die Robustheit des Decoy-Effekts. Sie
fUhren hierfir als zusatzliche Dimension den so genannten ,, monetaren Indika-
tor” ein. Die Autoren gestalten den monetaren Indikator so, dass ein Auswah-
len des Targets hdhere Kosten mit sich bringt als ein Auswahlen des Compe-
titors. Sie variieren, wie viel hdher die Kosten fur das Auswahlen des Targets im
Vergleich zum Competitor sind. Es zeigt sich, dass die Praferenz fir das Target
weiterhin bestehen bleibt, solange es bis zu 8% teurer als der Competitor ist.

Zu guter Letzt hat der Decoy-Effekt auch einen nachgewiesenen Einfluss auf die
Risikopraferenz und das soziale Verhalten von Individuen. Kroll & Vogt (2012)
lassen Probanden zwischen verschiedenen Lotterien mit kleinen oder grof3en
Betragen auswahlen. Es zeigt sich, dass das Hinzufligen eines Decoys in allen
Fallen dazu fuhrt, dass die Risikobereitschaft der Teilnehmenden zunimmt.
Wang et al. (2018) lassen ihre Probanden eine abgewandelte Form des |, Priso-
ners Dilemma” spielen, in der zu den bekannten Optionen ,cooperate” und
.defect” die dritte Option ,reward” als Decoy hinzugefigt wird. Es lasst sich
beobachten, dass der Decoy dazu fihrt, dass Probanden deutlich haufiger ko-
operieren und dadurch auch ihren durchschnittlichen Gewinn im Vergleich zu
einer Kontrollgruppe erhéhen.

2.2

Algorithm Aversion

Leistungsunterschiede von Algorithmen und Menschen bei der Bewaltigung
gleichartiger Aufgabenstellungen werden bereits seit den 1950er-Jahren unter-
sucht (Meehl, 1955). In den vergangenen Jahren wurde die Reaktion der Nutzer
auf Prognosen und Ratschldge von Algorithmen und Menschen naher betrach-
tet. Onkal et al. (2009) haben in einer experimentellen Studie festgestellt, dass

10
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dieselben Empfehlungen in geringerem Ausmal3 befolgt werden, wenn man
Probanden in den Glauben versetzt, sie kamen von einem Algorithmus, als
wenn man ihnen erzahlt, die Empfehlungen kdmen von einem sachkundigen
Menschen. Auch wenn der Begriff der Algorithm Aversion zum damaligen Zeit-
punkt noch nicht etabliert war, wurde die Studie im Nachgang vielfach als
Nachweis der Algorithm Aversion gedeutet.

Sechs Jahre spater haben Dietvorst, Simmons & Massey (2015) festgestellt, dass
Fehler eines Algorithmus zu einem gréBeren Vertrauensverlust fihren als Fehler
eines Menschen. lhre Probanden konnten eine Prognoseaufgabe entweder an
einen Algorithmus oder an einen Menschen delegieren. Bei den Probanden, die
in Proberunden dem Algorithmus beim Begehen vom Fehlern zusehen konnten,
war in den darauffolgenden verguteten Runden eine verstarkte Ablehnungshal-
tung gegenliber dem Algorithmus auszumachen. Zur Bezeichnung dieses Pha-
nomens wurde der Begriff ,, Algorithm Aversion” in seiner urspriinglichen Form
gepragt. Heutzutage wird der Begriff sowohl fur eine generelle Ablehnungshal-
tung gegendber Algorithmen als auch fur eine Ablehnungshaltung erst nach
dem Beobachten von Fehlern eines Algorithmus benutzt (Filiz et al., 2021a).

Aufbauende Studien haben unter anderem gezeigt, dass Algorithm Aversion in
unterschiedlichen Fachgebieten, wie beispielsweise dem Rechtswesen (Ireland,
2020), der Vermogensverwaltung (Niszczota & Kaszas, 2020), der Medizin (Len-
nartz et al., 2021) oder der Poesie (Kobis & Mossink, 202 1), gleichermaBen zu
beobachten ist. lhr Ausmal scheint dennoch vom Kontext der Aufgabenstel-
lungen abzuhangen (Filiz et al., 2021a; Castelo, Bos & Lehmann, 2019).

Die Algorithm Aversion kann unabhéngig davon auftreten, ob als Alternative
zum Algorithmus die eigenstandige Durchfihrung einer Aufgabe, die Delega-
tion an einen Experten oder die Delegation an einen Laien zur Verfligung steht
(Germann & Merkle, 2020). Als eine der Hauptursachen der Algorithm Aversion
wurden unrealistische Erwartungen an die Genauigkeit eines Algorithmus aus-
gemacht (Rebitschek, Gigerenzer & Wagner, 2021). Befragte vermuten die Feh-
lerquoten von Algorithmen haufig in Bereichen, die derart niedrig sind, dass sie
in der Praxis nicht zu erreichen sind. Dies erklart auch teilweise, warum das
Vertrauen in Algorithmen nach fehlerhaften Prognosen so rapide sinkt (Diet-
vorst, Simmons & Massey, 2015).

Weiterhin wurde gezeigt, dass Entscheidungstrager Vorbehalte gegeniber Al-
gorithmen haben, da sie diesen im Gegensatz zu Menschen nicht zutrauen, im
Zeitverlauf dazuzulernen und ihre Prognosequalitat sukzessive zu verbessern
(Berger et al., 2020). Im Einklang damit steht die Erkenntnis, dass auch das so
genannte ,Uniqueness Neglect” ein Treiber der Algorithm Aversion sein kann.
Es beschreibt den Umstand, dass Entscheidungssituationen oft als neuartig und
nicht vergleichbar betrachtet werden, weswegen einem spezialisierten Algorith-
mus keine sinnvolle Entscheidung zugetraut wird (Pezzo & Beckstead, 2020;
Longoni, Bonezzi & Morewedge, 2019). AuBerdem scheinen Menschen eine
starkere emotionale Bindung zu Mitmenschen aufzubauen als zu Algorithmen,

11
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was ebenfalls dazu fuhrt, dass sie die Zusammenarbeit mit Algorithmen meiden
(Leyer & Schneider, 2019).

Yeomans et al. (2019) fihren die Algorithm Aversion auch teilweise auf eine
Uberschatzung der eigenen Prognoseféhigkeiten (Overconfidence) zurtick. In-
dem Menschen die Erfolgsaussichten bei eigener Durchfiihrung einer Aufgabe
zu hoch einschatzen, bewerten sie auch den Mehrwert durch den Einsatz eines
Algorithmus falsch. Es hat sich gezeigt, dass Lerneffekte, hervorgerufen durch
sich wiederholende Aufgabenstellungen sowie klares Feedback tber die eigene
Leistung und die eines Algorithmus, dazu beitragen kénnen, die Aversion in
begrenztem Ausmal zu reduzieren (Filiz et al., 2021b). Passend dazu wurde
beobachtet, dass die Algorithm Aversion zwar mit zunehmender digitaler Kom-
petenz der Entscheidungstrager zurickgeht (Wang, Harper & Zhu, 2020), aller-
dings mit zunehmender Fachexpertise der Entscheidungstrager auf dem Gebiet
der Prognoseaufgabe steigt (Allen & Choudhury, 2021; Gaube et al., 2021).

In der Praxis fuhrt die Algorithm Aversion dazu, dass sich vielversprechende In-
novationen, die auf dem Einsatz von Algorithmen und Kl basieren, am Markt
nicht so durchsetzen, wie man es in Anbetracht ihrer Vorziige erwarten wiirde.
Wenn es gelingt, die Algorithm Aversion zu Gberwinden, kénnen umfangreiche
Kosteneinsparungen oder die ErschlieBung neuer digitaler Geschaftsmodelle er-
maoglicht werden. In den letzten Jahren hat sich die Forschung deshalb zuneh-
mend der Suche nach MaBnahmen gewidmet, die geeignet sind, das Vertrauen
der Entscheidungstrager in die Technologie und damit auch ihre Nutzungsbe-
reitschaft zu erhéhen (Ben David, Resheff & Tron, 2021; Kawaguchi, 2021; Kim,
Giroux & Lee, 2021; Efendi¢, Van de Calseyde & Evans, 2020; Dietvorst, Sim-
mons & Massey, 2018). Die identifizierten MaBnahmen reduzieren die Algo-
rithm Aversion jedoch stets nur zu einem kleinen Teil und bringen darlber hin-
aus neue Probleme, wie eine Verschlechterung der Prognosequalitat
(Kawaguchi, 2021; Dietvorst, Simmons & Massey, 2018), mit sich.

2.3
Hypothesen

Am Beispiel eines Investment-Experiments soll untersucht werden, ob ein De-
coy-Effekt die Entscheidung fur oder gegen die Verwendung eines Algorithmus
beeinflussen kann. Dabei wird das in Kapitel 2.1 beschriebene experimentelle
Design von Ariely (2009) in den Kontext einer Investmententscheidung mit au-
tomatisierten Vermdgensverwaltern, so genannten Robo-Advisors, Ubertragen.
In Treatment 1 (Kontrollgruppe) kénnen Subjekte die Prognoseaufgabe eigen-
standig durchfihren oder an einen Algorithmus mit einer Erfolgsquote in Hohe
von 70% delegieren. In Treatment 2 (Decoy-Effekt) kdnnen Subjekte die Prog-
noseaufgabe eigenstandig durchfihren, an einen Algorithmus mit einer Er-
folgsquote in Hohe von 70% delegieren, oder an einen zweiten Algorithmus
mit einer Erfolgsquote in Hohe von 60% delegieren. Der Algorithmus mit einer
Erfolgsquote in Hohe von 70% wird im weiteren Verlauf auch als ,Robo-
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Advisor A" bzw. , Algorithmus A" und der Algorithmus mit einer Erfolgsquote
in Héhe von 60% als ,, Robo-Advisor B” bzw. , Algorithmus B” bezeichnet.

Durch das Hinzufligen des zweiten Algorithmus wird ein Decoy-Effekt herge-
stellt (Abbildung 1). Algorithmus A fungiert in dieser Studie als 7arget. Algo-
rithmus B stellt den Decoy dar, der die Attraktivitat des Targets (Algorithmus A)
erhéhen konnte. Die eigenstandige Bewaltigung der Prognoseaufgabe durch
die Probanden selbst ist in diesem Fall der Competitor. Das Experiment geht
Uber zehn Runden (siehe Kapitel 3.2).

Abbildung 1: Grundsatzlicher Aufbau des Experiments

Treatment 1 (Kontrollgruppe):

@ VS. | |
70%

Eigene Investmententscheidungen (Competitor) oder Algorithmus A (Target)

Treatment 2 (Decoy-Effekt):

O s I

70% 60%

Eigene Investmententscheidungen (Competitor) oder Algorithmus A (Target) oder Algorithmus B (Decoy)

Vergangene Studien haben gezeigt, dass Wirtschaftssubjekte dazu neigen,
menschliches Urteilsverm&gen der Beratung durch einen Algorithmus vorzuzie-
hen (vgl. bspw. Alemanni et al., 2020; Promberger & Baron, 2006). Bei Ent-
scheidungen zwischen Algorithmen und dem eigenen Urteilsvermdgen kann
dieser Effekt durch ein Uberschitzen der eigenen Prognosefahigkeiten (Over-
confidence) zusatzlich verstarkt werden (vgl. Filiz et al., 202 1b). Dies ist insofern
interessant, als die Wahrscheinlichkeit, durch menschliches Urteilsvermdgen ein
Ergebnis zu erzielen, das dem eines spezialisierten Algorithmus auch nur nahe-
kommt, duBerst gering ist. In Anbetracht der vorherigen Forschungsergebnisse
ist nichtsdestotrotz davon auszugehen, dass auch in dieser Studie ein Grofteil
der Probanden ungeachtet der Vorzlige des Algorithmus auf die eigene Durch-
fihrung der Aufgabe setzen wird.
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Hypothese 1: Nicht alle Probanden entscheiden sich durchgangig fur einen
Algorithmus.

Die Teilnehmenden im Treatment 1 (Kontrollgruppe) missen sich zwischen dem
leistungsstarkeren Robo-Advisor A mit einer Erfolgsquote von 70% (Target) und
der eigenstandigen Vermdgensverwaltung (Competitor) entscheiden. Im Treat-
ment 2 (Decoy-Effekt) wird der Robo-Advisor B mit einer Erfolgsquote von 60%
als Decoy hinzugeftigt, der mit Robo-Advisor A vergleichbar und ihm klar un-
terlegen ist.

Von einem rein mathematischen Standpunkt aus betrachtet ist die Entschei-
dungssituation in beiden Fallen identisch. Es kommt nur darauf an, ob die Er-
folgsaussichten bei eigenstéandiger Durchfihrung der Prognoseaufgabe héher
eingeschatzt werden als bei Wahl des Robo-Advisors A. Robo-Advisor B sollte
aufgrund der geringeren Erfolgswahrscheinlichkeit keinen Einfluss auf die Ent-
scheidungen eines Probanden haben, der als streng rationaler Nutzenmaximie-
rer agiert.

Wenn der Decoy-Effekt analog zu der bei Ariely (2009) beobachteten Form zum
Tragen kommt, wird die Vergleichbarkeit des Robo-Advisors A mit Robo-Advi-
sor B hinsichtlich der Dimension , Erfolgsquote” im zweiten Treatment aller-
dings dazu fihren, dass deutlich mehr Entscheidungen zugunsten der Delega-
tion an den Uberlegenen Algorithmus und entgegen der selbstandigen
Durchfihrung der Prognoseaufgabe ausfallen.

Hypothese 2: Der Anteil der Entscheidungen zugunsten des Target-Algo-
rithmus fallt héher aus, wenn ein weiterer Algorithmus als Decoy eingefiihrt
wird.

Ein zentraler Aspekt der Algorithm Aversion liegt in der Reaktion auf misslun-
gene Urteile. Wie in dieser Studie stehen auch die Probanden von Dietvorst,
Simmons & Massey (2015) vor der Wabhl, ob sie eine Prognoseaufgabe eigen-
standig durchflhren oder an einen Algorithmus delegieren méchten. Ein Teil
der Probanden hat dabei die M&glichkeit, den Algorithmus bereits vorab bei
seiner Tatigkeit (und folglich auch zwangslaufig beim Begehen von Fehlern) zu
beobachten. Die Autoren untersuchen, inwiefern dies das Entscheidungsverhal-
ten der Probanden beeinflusst. Dabei stellen sie fest, dass Probanden, die den
Algorithmus beim Abgeben unzutreffender Prognosen beobachten konnten,
tatsachlich deutlich haufiger in den folgenden Runden auf ihr eigenes Urteils-
vermogen als auf den Algorithmus setzen, obwohl der Algorithmus immer noch
die héhere Erfolgsquote aufweist. Interessanterweise stellt sich der Effekt nach
dem Beobachten misslungener Prognosen eines Menschen nicht im gleichen
Ausmal3 ein. Diese Erkenntnis wird von Bogert, Schecter & Watson (2021)
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bestatigt, die ebenfalls zu dem Schluss kommen, dass Wirtschaftssubjekte sen-
sibler auf Fehler eines Algorithmus reagieren als auf Fehler eines Menschen.

In dieser Studie soll untersucht werden, ob sich die Algorithm Aversion nach
fehlerhaften Prognosen auch dann einstellt, wenn mehrere Algorithmen zur
Verfligung stehen. Die Erweiterung des Angebots an Algorithmen in Treatment
2 (Decoy-Effekt) kdnnte dazu fuhren, dass der Effekt abgeschwacht wird, da
die Probanden nun noch eine zusatzliche Alternative zur Auswahl haben. Selbst
wenn sie nicht mehr ausreichend Vertrauen in denjenigen Algorithmus haben,
der eine unzutreffende Prognose abgegeben hat, missen sie sich nicht zwangs-
ldufig vom Einsatz von Algorithmen in Ganze verabschieden, sondern kénnen
einfach den zweiten Algorithmus benutzen. DarUber hinaus kénnte das sich
einstellende Misstrauen in den Algorithmus durch die zusatzliche Information,
dass es sich nichtsdestotrotz um einen - relativ zum anderen Algorithmen be-
trachtet - leistungsstarken Algorithmus handelt, abgeschwacht werden. Das
wulrde bedeuten, dass die Abkehr von Algorithmen als Entscheidungshilfen
nach einer fehlerhaften Prognose nicht mehr so stark ausgepragt ist, wenn
mehrere Algorithmen zur Verfigung stehen.

Hypothese 3: Der Anteil der Probanden, die nach einer fehlerhaften Prog-
nose eines Algorithmus auch in der Folge auf einen Algorithmus setzen, fallt
in Treatment 2 (Decoy-Effekt) signifikant hdher aus als in Treatment 1 (Kon-
trollgruppe).

Darauf aufbauend kénnte auch die Reaktion auf eigene unpassende Prognosen
variieren, wenn mehrere Algorithmen als Alternativen zur Verfligung stehen.
Durch ein breiteres Angebot und die zusatzlichen Informationen zur relativen
Leistungsfahigkeit konnte sich im Gegensatz zur Studie von Dietvorst, Simmons
& Massey (2015) die Bereitschaft erhdhen, die anfangliche Ablehnungshaltung
gegeniber Algorithmen nach fehlerhaften eigenen Prognosen doch noch auf-
zugeben.

Hypothese 4: Der Anteil der Probanden, die nach einer fehlerhaften eige-
nen Prognose in der Folge zu einem Algorithmus wechseln, fallt in Treatment
2 (Decoy-Effekt) signifikant hoher aus als in Treatment 1 (Kontrollgruppe).
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3

Experimentelles Design

3.1

Teilnehmende

Zur Beantwortung der Forschungsfragen wird ein ékonomisches Experiment
mit Studierenden der Ostfalia Hochschule fir angewandte Wissenschaften
durchgefiihrt. Insgesamt 160 Studierende werden zu diesem Zweck zwischen
dem 20.04.2022 und 28.04.2022 in das Ostfalia Labor fur experimentelle Wirt-
schaftsforschung eingeladen. Sie tragen sich eigenstandig fur einen von 28 Ter-
minen & jeweils circa einer halben Stunde ein. Die Probanden machen wahrend
der Bearbeitung einen konzentrierten Eindruck. Sie erzielen eine durchschnittli-
che Vergitung in Hohe von 5,95 EUR, die in Anbetracht des Zeitaufwands an-
gemessen erscheint, um einen effektiven Anreiz bei der Entscheidungsfindung
zu schaffen.

Die Probanden sind im Schnitt 23,6 Jahre alt und befinden sich durchschnittlich
im fanften Semester ihres Studiums. 37 Probanden (22%) haben bereits an
6konomischen Experimenten teilgenommen, fir 123 Probanden (78%) ist dies
die erste Teilnahme. Die Probanden werden gleichmaBig auf zwei Treatments
aufgeteilt: Eine Treatmentgruppe, in der ein Decoy eingefthrt wird, sowie eine
Kontrollgruppe. Um eine Verzerrung der Ergebnisse zu vermeiden, wird auf eine
gleichmaBige Verteilung hinsichtlich der Fakultdten und Geschlechter geachtet
(Abbildungen 2 und 3).

Abbildung 2: Verteilung der Fakultaten der Probanden in den Treatments

Treatment 1

(Kontrollgruppe) W Wirtschaft

O Fahrzeugtechnik

B Gesundheitswesen
Treatment 2

B Sonstige
(Decoy-Effekt)

0% 20% 40% 60% 80% 100%
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Abbildung 3: Verteilung der Geschlechter der Probanden in den Treatments

oo NN |
(Kontrollgruppe)
W mannlich

Oweiblich
S I
(Decoy-Effekt)

0% 20% 40% 60% 80% 100%

3.2
Aufgabenstellung

Die Probanden mdissen eine Aufgabe aus dem Bereich der Vermdgensverwal-
tung bewaltigen. Im Verlauf von zehn Spielrunden muss jeweils eine Entschei-
dung getroffen werden, ob ein zugewiesenes Anfangsbudget an Experimental-
wahrung (10 ECU) in voller Hohe in eine Aktie (,Z-Aktie”) investiert oder in
voller Hohe gespart werden soll. Am Ende des Spiels wird das kumulierte Gut-
haben aus den einzelnen Spielrunden umgerechnet und den Probanden als Ver-
gltung ausgezahilt.

Ziel der Teilnehmenden ist es also, ihr Guthaben zu maximieren. Daftr kénnen
sie ihr Budget in den zehn Spielrunden jeweils entweder selbst verwalten oder
einem Robo-Advisor (Treatment 1) bzw. einem von zwei Robo-Advisors (Treat-
ment 2) anvertrauen, die das Budget an ihrer Stelle investieren oder sparen. Die
detaillierten Instruktionen befinden sich in Anhang A.

Wenn das Budget in die Aktie investiert wird, kann der Rundengewinn auf-
grund von Kursschwankungen Uber oder unter dem anfanglichen Budget in
Hohe von 10 ECU liegen. Wenn der Kurs der Aktie innerhalb einer Runde bei-
spielsweise um 10% steigt und 10 ECU in die Aktie investiert wurden, werden
dem Guthaben 11 ECU gutgeschrieben. Wenn der Kurs der Aktie innerhalb
einer Runde um 10% fallt und 10 ECU in die Aktie investiert wurden, werden
dem Guthaben 9 ECU gutgeschrieben. Erfolgt die Entscheidung hingegen fir
das Sparen, so werden dem Guthaben der Probanden stets exakt 10 ECU gut-
geschrieben.

Vor dem Treffen der Investmententscheidung sollten die Probanden sich also
ein Bild davon machen, ob der Kurs der Aktie ihrer Einschatzung nach in der
jeweiligen Runde steigen oder fallen wird. Wenn der Kurs steigt, ist es die ge-
winnmaximierende Strategie, in die Aktie zu investieren. Wenn der Kurs fallt,
ist es die gewinnmaximierende Strategie, zu sparen.
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Zur Hilfestellung werden vor jeder Spielrunde die aktuellen Werte vier funda-
mentaler Einflussfaktoren bekanntgegeben, die in Kombination mit einem Zu-
fallseinfluss den Kursverlauf bestimmen. In den Instruktionen ist detailliert be-
schrieben, in welchen Bereichen sich die Werte der Einflussfaktoren bewegen
kédnnen. AuBerdem erhalten die Probanden Einsicht in die Verteilung der Werte
der fundamentalen Einflussfaktoren und des Zufallseinflusses in zehn Runden
Kurshistorie. Anhand der Informationen kénnen sie sich ein ungefdhres Bild von
den Zusammenhdngen und der aktuellen Entwicklung machen. Die Werte der
Einflussfaktoren in jeder Spielrunde wurden einmalig als Zufallsprozess gene-
riert.

Die Teilnehmenden im Treatment 1 (Kontrollgruppe) werden vor die Wahl ge-
stellt, ob sie die Vermdgensverwaltung eigenstandig durchflihren oder an den
Robo-Advisor A mit einer Erfolgsquote von 70% delegieren wollen. Das heift,
der Algorithmus trifft in durchschnittlich 7 von 10 Spielrunden diejenige Ent-
scheidung (investieren oder sparen), die das Guthaben der Probanden maxi-
miert. Im zweiten Treatment (Decoy-Effekt) steht den Probanden zusatzlich zur
eigenstandigen Durchfihrung und zum Robo-Advisor A auch der Robo-Advisor
B mit einer Erfolgsquote von 60% zur Verfligung.

Die Erfolgswahrscheinlichkeiten der Algorithmen werden neben anderen Pro-
duktdimensionen in Tabellenform in den Instruktionen prasentiert. Damit wird
der Empfehlung von Frederick, Lee & Baskin (2014) gefolgt, die festgestellt hat-
ten, dass die Darstellung von Produktdimensionen in Zahlenform besonders gut
geeignet ist, um einen Decoy-Effekt hervorzurufen.

3.3
Ablauf

Das Experiment ist in der Experimentalsoftware z-Tree implementiert (vgl. Fisch-
bacher, 2007) und wird im Ostfalia Labor fir experimentelle Wirtschaftsfor-
schung durchgefihrt. Die Probanden nehmen von einem Bildschirmarbeitsplatz
aus am Experiment teil und erhalten die Instruktionen in Papierform. Das Expe-
riment wird durchgangig von einem Spielleiter begleitet. Somit wird gewahr-
leistet, dass Teilnehmende sich die erforderliche Zeit tatsachlich nehmen, keine
unerlaubten Hilfsmittel einsetzen und nicht von externen Stoérfaktoren beein-
flusst werden.

Die Probanden lesen zunachst die Instruktionen fur ihr jeweiliges Treatment.
AnschlieBend erscheinen Kontrollfragen am Bildschirm, um zu Uberpriifen, ob
sie die Aufgabe verstanden und alle relevanten Informationen korrekt erfasst
haben (siehe Anhang B). Im zweiten Treatment wird hierdurch entsprechend
sichergestellt, dass sich ein Decoy-Effekt einstellt.

Das Experiment startet schlieBlich damit, dass den Probanden zur Orientierung
ein Einblick in zehn Runden Kurshistorie sowie in die Werte der Einflussfaktoren
fur die aktuelle Runde gegeben wird (siehe Anhang C). An dieser Stelle treffen
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die Probanden erstmalig die Entscheidung, ob sie die Investmentaufgabe in der
aktuellen Spielrunde eigenstandig durchfihren oder an den Robo-Advisor A
(Treatment 1) bzw. den Robo-Advisor A oder den Robo-Advisor B (Treatment
2) delegieren mochten. Sofern sich die Probanden fir die eigenstandige Bewal-
tigung der Aufgabe entscheiden, mussen sie sich weiterhin festlegen, ob sie ihr
Budget in der aktuellen Runde in die Aktie investieren (Erwartung: Kurs steigt)
oder sparen (Erwartung: Kurs fallt). Damit ist die erste Spielrunde beendet.

Zu Beginn jeder neuen Spielrunde erhalten die Probanden einen Einblick in die
Entwicklung des Aktienkurses und der Einflussfaktoren in den vergangenen
zehn Spielrunden sowie in die aktuellen Werte der fundamentalen Einflussfak-
toren. AuBerdem wird stets die Veranderung ihres kumulierten Guthabens in
der vergangenen Spielrunde angezeigt. Hieran kénnen die Probanden erken-
nen, ob in der abgelaufenen Spielrunde die optimale Investmentscheidung ge-
troffen wurde oder ein Prognosefehler vorlag. Die Probanden kénnen in jeder
Spielrunde erneut entscheiden, ob sie die Investmentaufgabe eigenstandig
durchfihren oder den Algorithmus (Treatment 1) bzw. einen der beiden Algo-
rithmen (Treatment 2) benutzen mochten.

Nach Abschluss der zehnten Spielrunde werden die Probanden Uber ihre Ver-
gltung informiert. Zunachst beantworten sie noch einen kurzen Fragebogen,
anhand dessen demographische Informationen abgefragt werden. Die erfass-
ten Daten sollen dazu beitragen, bestehende Zusammenhdnge in den Entschei-
dungen der Probanden besser einordnen zu kénnen und eventuelle neue Zu-
sammenhange ans Tageslicht zu bringen.

AnschlieBend erfolgt die Auszahlung. Vom kumulierten Guthaben am Ende der
zehnten Spielrunde werden 95 ECU abgezogen. Die verbliebenen ECU werden
im Verhaltnis 1 ECU = 1 EUR umgetauscht und den Probanden als Vergitung
ausgezahlt. Je hdher das kumulierte Guthaben aus den zehn verguteten Spiel-
runden ausfallt, desto hoher ist auch die Auszahlung fir die Probanden.

34
Die Algorithmen

Beide Robo-Advisors ziehen die Werte der fundamentalen Einflussfaktoren
heran, um eine Prognose abzugeben, wie sich der Aktienkurs entwickelt. Sagt
ihr Modell einen steigenden Kurs vorher, so investieren sie das Vermdgen der
Probanden in die Aktie, andernfalls sparen sie es. Die Formel, auf die die Algo-
rithmen zuriickgreifen, ist so gestaltet, dass sie in der Mehrzahl der Spielrunden
die fUr die Probanden vorteilhafte Entscheidung treffen, jedoch auch gelegent-
lich danebenliegen. Um die Reaktionen der Probanden auf fehlerhafte Progno-
sen zu analysieren, ist es maBgeblich, dass im Experiment Algorithmen zum
Einsatz kommen, deren Vorhersagen nicht immer zutreffen.

Robo-Advisor A verwendet exakt die Gleichung, die hinter dem Kursbildungs-
mechanismus steckt. Er setzt stets die aktuellen Werte der Einflussfaktoren in
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die Formel ein und trifft auf dieser Grundlage eine Prognose. Lediglich die Héhe
des Zufallseinflusses, der als funfter Einflussfaktor fungiert, ist Robo-Advisor A
nicht bekannt. Er rechnet deshalb stets mit dem Erwartungswert des Zufallsein-
flusses (0). Der Zufallseinfluss fuhrt dazu, dass die Prognosen des Algorithmus
nur in 70% der Falle zur finanziell vorteilhaften Entscheidung (investieren oder
sparen) fuhren. In 30% der Falle kehrt der Zufallseinfluss die Richtung der Ak-
tienkursentwicklung um, die die vier bekannten Einflussfaktoren nahelegen.

Robo-Advisor B greift auf das gleiche Vorgehen zuriick. Allerdings sind diesem
Algorithmus auch die Werte des Einflussfaktors B nicht bekannt, weswegen er
fur Einflussfaktor B stets mit dem Mittelwert der Spannweite in Héhe von 15
(siehe Instruktionen im Anhang A) rechnet. Die Verwendung naherungsweiser
Formeln zur Prognose zukinftiger Werte ist ein etabliertes Vorgehen, wenn Al-
gorithmen relevante Informationen fehlen (vgl. Rencher & Schaalje, 2008).

Die Formel hinter dem Kursbildungsmechanismus der Z-Aktie lautet:

0.8 x Einflusstaktor A + 0,2 x Einflussfaktor B — 0,4 x Einflusstaktor C + 0,04 x
Einflusstaktor D + Zufallseinfluss

Die von Algorithmus A verwendete Formel lautet:
08xA+02xB-04xC+004xD+0

Die von Algorithmus B verwendete Formel lautet:
08xA+02x15-04xC+004xD+0

Der Kursbildungsmechanismus und die Vorgehensweise der Algorithmen sind
in Tabelle 3 dargestellt. Sie werden im Folgenden am Beispiel der Spielrunde 5
veranschaulicht. In Spielrunde 5 betragt Einflussfaktor A 12, Einflussfaktor B
betragt 9, Einflussfaktor C betragt 7, Einflussfaktor D betragt 30 und der Zu-
fallseinfluss betragt -1 (siehe Tabelle 3 - Bereich , Werte der Einflussfaktoren”).

Der Kurs der Z-Aktie nimmt also folgenden Wert an:
08x12+02x9-04x7+004x30+(-1)=880 ECU

Probanden, die in dieser Spielrunde ihr Rundenbudget investieren, bekommen
8,80 ECU gutgeschrieben. Probanden, die ihr Rundenbudget sparen, bekom-
men stets 10,00 ECU gutgeschrieben. In dieser Runde ist es also ratsam, das
Rundenbudget in Hoéhe von 10 ECU zu sparen, anstatt es in die Z-Aktie zu in-
vestieren. Das Delta betragt -1,20 ECU (siehe Tabelle 3 - Bereich ,Ertrag in
ECU").

20



Marco Lorenz

Decoy-Effekt & Algorithm Aversion

Algorithmus A verwendet in dieser Spielrunde folgende Gleichung:
08x12+02x9-04x7+004x30+0=2980FCU

Sein Modell sagt also hervor, dass durch Investieren kein héherer Rundenge-
winn als durch Sparen (+10,00 ECU) erzielt werden kann. Das prognostizierte
Delta zwischen Investieren und Sparen betragt -0,20 ECU. Sofern dieses Delta
einen negativen Betrag hat, also ein Aktienkurs in Héhe von < 10 ECU prog-
nostiziert wird, spart der Algorithmus das Rundenbudget der Probanden. Ihrem
Guthaben werden bei Wahl des Algorithmus A in Spielrunde 5 folglich 10 ECU
gutgeschrieben.

Algorithmus B rechnet wie folgt:
08x12+02x15-04x7+004x30+0=1100FECU

Sein Modell sagt also hervor, dass durch Investieren ein héherer Rundengewinn
als durch Sparen (+10,00 ECU) erzielt werden kann. Das prognostizierte Delta
zwischen Investieren und Sparen betragt +1,00 ECU. Sofern dieses Delta einen
positiven Betrag hat oder exakt 0 betragt, also ein Aktienkurs in Héhe von > 10
ECU prognostiziert wird, investiert der Algorithmus das Rundenbudget der Pro-
banden in die Z-Aktie. Der tatsachliche Kurs am Ende der Runde betragt aller-
dings lediglich 8,80 ECU. Dem Guthaben der Probanden, die in Spielrunde 5
auf Algorithmus B setzen, werden folglich 8,80 ECU gutgeschrieben (siehe Ta-
belle 3 - Bereich , Erfolg der Algorithmen™).

3.5

Strategien

Den Probanden stehen im Wesentlichen drei Strategien zur Verfiigung. Zum
einen kdnnen sie die Robo-Advisors vernachlassigen und die Vermdgensverwal-
tung in allen zehn Spielrunden eigenstandig durchfthren. Ihre Vergitung ist
dann stark vom Erfolg ihrer Prognosen abhangig. Auf Grundlage der durch ei-
nen Zufallsprozess generierten Werte der fundamentalen Einflussfaktoren wird
sie zwischen 0,36 EUR (im Falle von zehn falschen Prognosen) und 9,68 EUR
(im Falle von zehn korrekten Prognosen) liegen (siehe Tabelle 3 — Bereich , Ver-
gltungsstruktur”).

Wenn Probanden in allen zehn Spielrunden sparen, so betrdgt ihre Vergttung
5,00 EUR (10 Runden x 10 ECU - 95 ECU). Wenn Probanden in allen zehn
Runden in die Z-Aktie investieren, erhalten sie 5,04 EUR.
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In drei von zehn Runden wird der Aktientrend, den die fundamentalen Einfluss-
faktoren nahelegen, durch den in seiner Héhe vorab unbekannten Zufallsein-
fluss umgekehrt. Folglich ist nicht davon auszugehen, dass den Probanden ein
Erspielen der maximal moglichen Vergitung gelingt. Wenn Probanden stets die
Entscheidung treffen, die der Verlauf der Einflussfaktoren impliziert, liegt ihre
Vergitung fur die zehn zufallig gestalteten Kursrunden bei 7,40 EUR. Die Ver-
gltung bei eigenstandiger Prognoseabgabe wird also vermutlich im Durch-
schnitt im Bereich zwischen 5,00 EUR (zuféllige Vermdgensverwaltung) und
7,40 EUR (zielgerichtete Vermdgensverwaltung auf Grundlage der Einflussfak-
toren) liegen.

Weiterhin kdnnen Probanden in allen zehn Spielrunden auf Robo-Advisor A zu-
ruckgreifen. In diesem Fall betragt ihre Vergttung 7,40 EUR, da der Algorithmus
den Informationsgehalt der fundamentalen Einflussfaktoren optimal ausnutzt.

Im zweiten Treatment (Decoy-Effekt) kénnen die Probanden darlber hinaus
auch durchgdngig Robo-Advisor B einsetzen. In diesem Fall liegt ihre Vergitung
unter der Vergitung bei Wahl des tberlegenen Robo-Advisors A und betragt
6,00 EUR (siehe Tabelle 3 — Bereich , Vergitungsstruktur”).

Wahrend Probanden den Kursbildungsmechanismus lediglich grob anhand der
historischen Daten zur Kursentwicklung abschatzen kénnen, kennen die Algo-
rithmen den exakten Kursbildungsmechanismus und haben auBBerdem massive
Vorteile in der Verknipfung der gegebenen Informationen. Um die Erfolgs-
wahrscheinlichkeit des Algorithmus A zu erreichen, missten Probanden samtli-
che Informationen aus den zehn Runden Kurshistorie optimal auswerten. Sie
muUssten daflr jeweils die Auswirkungen aller vier Einflussfaktoren sowie des
Zufallseinflusses auf den Aktienkurs analysieren und mithilfe einer auBBerst kom-
plexen Regressionsgleichung den Kursbildungsmechanismus herleiten. An-
schlieBend mdissten sie in jeder der verglteten Spielrunden die Werte in die
Formel des Kursbildungsmechanismus einsetzen und auf Grundlage des Ergeb-
nisses eine Entscheidung treffen, ob sie ihr Vermdgen sparen oder investieren
wollen.

Aber selbst, wenn ihnen dies gelingen sollte, ware der Erwartungswert ihrer
VergUtung lediglich gleich hoch wie bei Verwendung des Algorithmus A, der
ebenfalls alle vorab verfligbaren Informationen optimal ausnutzt. Um die Er-
folgswahrscheinlichkeit des Algorithmus A zu Ubertreffen, mussten die Proban-
den dardber hinaus richtig raten, in welchen Spielrunden der vorab in seiner
Hohe unbekannte Zufallseinfluss einen Vorzeichenwechsel beim Aktienkurs ver-
ursacht. Um den Algorithmus in diesem Experiment zu schlagen, sind also nicht
nur herausragende analytische Fahigkeiten, sondern dartber hinaus auch noch
eine groBe Menge Gluck erforderlich. Genau aus diesem Grund ist die Algo-
rithm Aversion in den Fokus von Verhaltensbkonomen geraten. Entscheidungen
gegen einen Algorithmus, der derart Gberlegen ist, und die dartber hinaus mit
finanziellen Nachteilen verbunden sind, werden oft in den Kontext kognitiver
Verzerrungen eingeordnet.
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3.6
Methoden

Zur Uberprifung der Hypothese 1 (Nicht alle Probanden entscheiden sich durch-
gangig fur einen Algorithmus) werden unabhangig vom Treatment fur jeden
Probanden die Entscheidungen zugunsten des Target- und Decoy-Algorithmus
in allen zehn Spielrunden addiert. AnschlieBend wird anhand des Einstichpro-
ben-t-Tests Gberprift, ob sich die Anzahl der Spielrunden, in denen ein durch-
schnittlicher Proband auf einen Algorithmus setzt, signifikant von 10 aus 10
Spielrunden (100%) unterscheidet. DarUber hinaus wird anhand des Z-Tests er-
mittelt, ob der Anteil der Probanden, die durchgangig auf den Algorithmus set-
zen, signifikant von 100% der Probanden (160 von 160) abweicht.

Zur Uberprifung der Hypothese 2 (Der Anteil der Entscheidungen zugunsten
des Target-Algorithmus fallt héher aus, wenn ein weiterer Algorithmus als De-
coy eingeftihrt wird) wird in beiden Treatments der Mittelwert der Entscheidun-
gen zugunsten des Target-Algorithmus ermittelt. Anhand des Wilcoxon-Rang-
summen-Tests lasst sich anschlieBend eine Aussage treffen, ob ein signifikanter
Unterschied zwischen den Treatments besteht.

Hypothese 3 lautet: Der Anteil der Probanden, die nach einer fehlerhaften Prog-
nose eines Algorithmus auch in der Folge auf einen Algorithmus setzen, fallt in
Treatment 2 (Decoy-Effekt) signifikant héher aus als in Treatment 1 (Kontroll-
gruppe). Hier wird der Chi-Quadrat-Test eingesetzt. Er Uberprift, ob sich der
Anteil der Entscheidungen zugunsten der Algorithmen zwischen den Treat-
ments signifikant unterscheidet. Fir Hypothese 3 werden alle Situationen aus-
gewahlt, in denen ein Proband in einer beliebigen Runde zwischen Spielrunde
1 und Spielrunde 9 die Entscheidung an einen Algorithmus delegiert hat und
von diesem nicht die gewinnmaximierende Entscheidung (investieren oder spa-
ren) getroffen wurde, der Algorithmus also einen Fehler begangen hat. An-
schlieBend wird fir beide Treatments separat erfasst, in wie vielen Fallen in der
darauffolgenden Spielrunde erneut ein Algorithmus ausgewahlt wurde und in
wie vielen Féllen die Probanden in der folgenden Spielrunde die Investment-
entscheidung selbst getroffen haben. Die resultierende 2x2-Kontingenztafel
(Treatment 1 vs. Treatment 2 bzw. eigene Durchfihrung vs. Algorithmus) wird
dem Chi-Quadrat-Test unterzogen.

Als Ergénzung wird das gleiche Vorgehen jeweils isoliert auf die Reaktionen auf
den ersten (zweiten, ..., n-ten) Fehler eines Algorithmus angewandt, den ein
Proband beobachtet. Auch hier wird anhand des Chi-Quadrat-Tests Uberprift,
ob sich die Entscheidungen in der Folgerunde zwischen den Treatments signifi-
kant unterschieden. Dieses zusatzliche Verfahren hat den Vorteil, dass jeder
Proband in jedem Chi-Quadrat-Test nur ein einziges Mal erfasst wird. Dies kann
dazu fihren, dass mdgliche Verzerrungen in den Ergebnissen, z. B. aufgrund
von unterschiedlich ausgepragten Lerneffekten, weniger ins Gewicht fallen.
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Hypothese 4 lautet: Der Anteil der Probanden, die nach einer fehlerhaften ei-
genen Prognose in der Folge zu einem Algorithmus wechseln, fallt in Treatment
2 (Decoy-Effekt) signifikant héher aus als in Treatment 1 (Kontrollgruppe). Zu
ihrer Uberprifung wird das gleiche Vorgehen angewandt wie fuir Hypothese 3,
mit dem einzigen Unterschied, dass nun nur die Spielrunden nach fehlerhaften
Prognosen der Probanden selbst (anstelle fehlerhafter Prognosen der Algorith-
men) herangezogen werden.

25



Marco Lorenz

Decoy-Effekt & Algorithm Aversion

4

Ergebnisse

4.1

Allgemein

160 Probanden treffen je 10 Entscheidungen zwischen eigenstandiger Vermo-
gensverwaltung und Delegation der Aufgabe an einen Algorithmus. In Summe
werden also 1.600 Entscheidungen beobachtet. Davon entfallen 899
(56,188%) auf die eigenstandige Vermdgensverwaltung und lediglich 701
(43,813%) auf einen der beiden Algorithmen. Probanden, die ihr Vermogen
eigenstandig verwalten, investieren ihr Rundenbudget in 577 Fallen (64,182 %)
in die Z-Aktie und sparen das Budget in 322 Fallen (35,818%).

Die 43,813% der gesamten Entscheidungen, die zugunsten der Algorithmen
getroffen werden, unterteilen sich in 679 Entscheidungen (42,438%) zuguns-
ten des Algorithmus A mit einer Erfolgsquote von 70% und 22 Entscheidungen
(1,375%) zugunsten des Algorithmus B mit einer Erfolgsquote von 60%. Alter,
Geschlecht und Studienrichtung der Probanden haben keinen Einfluss auf die
Entscheidung zwischen Algorithmus und eigenstandiger Verwaltung des Run-
denbudgets. Die Verteilung ist weiterhin auch im zeitlichen Verlauf des Experi-
ments konstant. In jeder einzelnen der zehn Spielrunden entscheiden sich trotz
seiner offensichtlichen Vorzuge (siehe Kapitel 3.5) lediglich zwischen 35%
(Runde 4) und 49% (Runde 10) der Subjekte fur einen Algorithmus. Die Pro-
banden unterliegen eindeutig dem Phanomen der Algorithm Aversion. Ledig-
lich 18 der 160 Probanden setzen durchgangig auf einen Algorithmus (p-Wert
Z-Test < 0,001). Der Einstichproben-t-Test untermauert, dass die Probanden
weit davon entfernt sind, in allen zehn Spielrunden einen Algorithmus auszu-
wahlen (t=-21,376, p <0,001). Das 95%-Konfidenzintervall erstreckt sich zwi-
schen 3,862 und 4,900 von 10 Entscheidungen pro Algorithmus je Proband.

Hinsichtlich der Anzahl korrekter Prognosen sind die Probanden beiden Algo-
rithmen klar unterlegen. Die eigenstandige Vermdgensverwaltung durch die
Probanden fihrt in 43,604% der Félle (392 von 899 Entscheidungen) zur ge-
winnmaximierenden und in 56,396% der Falle (507 von 899 Entscheidungen)
nicht zur gewinnmaximierenden Investmententscheidung. Wie erwartet stellt
die Komplexitat der Aufgabe die Probanden bei eigenstandiger Vermogensver-
waltung also vor erhebliche Probleme. Ihre Erfolgsquote liegt sogar unter 50%.
Die Erfolgswahrscheinlichkeit des Algorithmus A wurde mit 70% angegeben.
Seine Prognosen liegen in 71,429% der tatsachlich beobachteten Falle (485 von
679 Entscheidungen) richtig. Empfehlungen des Algorithmus B treffen in
63,636% der tatsachlich beobachteten Falle (14 von 22 Entscheidungen) zu,
was ebenfalls zur angegebenen Erfolgswahrscheinlichkeit von 60% passt.

Im Einklang mit diesen Ergebnissen erzielen Probanden, die durchweg eigene
Prognosen abgeben, im Durchschnitt eine Vergitung von 5,12 EUR. Die
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Vergitung der Probanden, die durchgangig auf einen Algorithmus setzen, liegt
im Vergleich dazu bei 7,27 EUR (Tabelle 4). Die lineare Regression ergibt, dass
die Vergtung im Durchschnitt mit jeder zusatzlichen Entscheidung fir einen
der beiden Algorithmen um 19,793 Cent steigt (p-Wert < 0,001).

Tabelle 4: Durchschnittliche Vergitung in Abhangigkeit von der Haufigkeit, mit
der der Algorithmus ausgewahlt wurde

Anzahl Runden, in denen ein Anzahl Proban-

Algorithmus ausgewahlt den @ VergUtung
wurde

0 26 5,12 EUR
1 15 5,65 EUR
2 16 5,91 EUR
3 17 5,60 EUR
4 11 5,16 EUR
5 15 5,14 EUR
6 12 6,16 EUR
7 15 6,79 EUR
8 8 6,84 EUR
9 7 7,08 EUR
10 18 7,27 EUR

160 5,95 EUR

In Anbetracht dieser Zahlen ist die Ablehnungshaltung gegenltber dem Algo-
rithmus bemerkenswert. Probanden bezahlen ihre Algorithm Aversion im Laufe
der zehn Spielrunden mit einer Reduzierung ihrer durchschnittlichen Vergltung
um bis zu 1,98 EUR, bzw. bis zu 30%. Dies steht nichtsdestotrotz im Einklang
mit vorherigen Studien, bei denen die Algorithm Aversion ebenfalls auftritt, ob-
wohl der Verzicht auf den Algorithmus den Erwartungswert der Vergitung
drastisch verringert.
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4.2

Unterschiede zwischen den Treatments

Von 800 Entscheidungen in der Kontrollgruppe entfallen 338 (42,250%) auf
den Target-Algorithmus und 462 (57,750%) auf die eigenstandige Vermdgens-

verwaltung. Im Treatment ,Decoy-Effekt” entfallen 341

Entscheidungen

(42,625%) auf den Target-Algorithmus, 437 Entscheidungen (54,625%) auf
die eigenstandige Vermogensverwaltung und 22 Entscheidungen (2,750%) auf
den Decoy-Algorithmus (Abbildung 4 und Tabelle 5).

Abbildung 4: GegenUberstellung der Treatments

Treatment 1 (Kontrollgruppe)

W Algorithmus A [Target)

O Eigene Prognosen (Competitor)

Treatment 2 (Decoy-Effekt)

W Algorithmus A (Target)

W Algorithmus B [Decoy)

42 625%

2,750%

O Eigene Prognosen [Competitor)

Tabelle 5: Gegeniberstellung der Treatments

Eigene Algorith-  Algorith- Summe
Treatment .
Prognosen mus A mus B Algorithmus
T ' 462 338 338
(Kontroll- (57,750%)  (42,250%) (42,250%)
gruppe)
T2 437 341 22 363
(Decoy-Effekt) (54,625%) (42,625%) (2,750%) (45,375%)
899 679 22 701
Gesamt
(56,188%) (42,438%) (1,375%) (43,813%)
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Der Anteil der Entscheidungen zugunsten eigener Prognosen geht also im
Treatment 2 (Decoy-Effekt) leicht zurtick. Es ist jedoch keineswegs so, dass nun
mehr Probanden den Target-Algorithmus A auswahlen, wie die Theorie zum
Decoy-Effekt nahelegt. Von den 25 zusatzlichen Entscheidungen, die im Treat-
ment 2 zugunsten der Algorithmen getroffen werden, entfallen 22 auf den Al-
gorithmus B (Decoy) und lediglich 3 auf den Algorithmus A. Der p-Wert des
Wilcoxon-Rangsummentests in Héhe von 0,889 belegt, dass das Hinzufligen
des Decoys in Form von Algorithmus B in Treatment 2 zu keiner nennenswerten
Erhéhung der Nutzung des Target-Algorithmus A flhrt.

Es kann allerdings genau so wenig argumentiert werden, dass das Hinzufligen
eines Decoys zum Abbau der Algorithm Aversion beitragt. Wenn man die Ent-
scheidungen zugunsten der beiden Algorithmen aggregiert, ist man immer
noch weit von einem signifikanten Unterschied zwischen den beiden Treat-
ments entfernt (p-Wert Wilcoxon-Rangsummentest = 0,530). Der beobachtete
Unterschied von 25 Entscheidungen (3,125%) ist zu gering, um einen signifi-
kanten Unterschied auszumachen. Er ist vielmehr auf Ungenauigkeiten in den
Entscheidungen der insgesamt elf Probanden zurlckzufthren, die trotz der ge-
ringeren Erfolgswahrscheinlichkeit einmalig oder mehrfach den Algorithmus B
auswahlen.

Weitergehende Analysen zeigen, dass sich das Verhalten der Probanden tat-
sachlich kaum unterscheidet, egal ob ein Decoy eingefthrt wird, oder nicht.
Einerseits liegt die Anzahl der Probanden, die konsequent eine bestimmte Stra-
tegie verfolgen, dicht beieinander. Insgesamt wahlen 18 Probanden in allen
zehn Spielrunden den Algorithmus aus. Sie verteilen sich gleichmaBig auf beide
Treatments (jeweils 9). Von den 26 Probanden, die in keiner einzigen Spielrunde
den Algorithmus auswahlen, befinden sich 12 in Treatment 1 (Kontrollgruppe)
und 14 in Treatment 2 (Decoy-Effekt).

Andererseits sind auch im zeitlichen Verlauf des Spiels keinerlei Unterschiede
festzustellen (Abbildung 5). Die Differenz der Haufigkeit, mit der der Target-
Algorithmus ausgewahlt wird, bewegt sich stets im geringen Bereich von 0%
(Runde 7) bis 8,750% (Runde 3).

Passend zu all diesen Erkenntnissen liegen auch die durchschnittlichen Vergu-
tungen in den beiden Treatments dicht beieinander. Die durchschnittliche Ver-
gltung pro Proband betragt im Treatment 1 (Kontrollgruppe) 6,02 EUR und im
Treatment 2 (Decoy-Effekt) 5,89 EUR. Der Unterschied ist im Wilcoxon-Rang-
summentest nicht signifikant (p-Wert = 0,371).
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Abbildung 5: Gegeniiberstellung der Entscheidungen zugunsten des Target-Al-
gorithmus zwischen den Treatments je Spielrunde

o 505 49% S0% 49y 49% 49%  ,a50%
E,; 50% 459, s e 34
= 43% 439 40% 439
T —40% 409 — — 40% —
2 20% 389 — 38% _
o — —
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1]
20
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2 20%
S
3
o 10%

0%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Spielrunde

OTreatment 1 (Kontrollgruppe) m Treatment 2 (Decoy-Effekt)

4.3

Reaktionen auf Fehler

Von den 1.600 insgesamt abgegebenen Prognosen sind 891 korrekt und 709
fehlerhaft. Letztere unterteilen sich in 507 fehlerhafte Prognosen durch Proban-
den und 202 fehlerhafte Prognosen durch einen der Algorithmen. Im Folgen-
den wird die Reaktion auf unzutreffende Prognosen in den ersten neun Spiel-
runden untersucht, da nur auf diese Spielrunden noch mindestens eine weitere
Spielrunde folgt, in der eine Verhaltensanderung moglich ist.

Der Algorithmus gibt in den ersten neun Spielrunden 202 fehlerhafte Progno-
sen ab: 99 im Treatment 1 (Kontrollgruppe) und 103 im Treatment 2 (Decoy-
Effekt). In der Kontrollgruppe bleiben 69,697 % der Probanden ungeachtet des-
sen auch in der nachfolgenden Runde dem Algorithmus treu. 30,303% der
Probanden entziehen dem Algorithmus unmittelbar nach einem Fehler das Ver-
trauen und treffen in der Folgerunde eine eigene Investmententscheidung. Die-
ses Ergebnis steht im Einklang mit friiheren Studien, die festgestellt hatten, dass
das menschliche Vertrauen in Algorithmen nach fehlerhaften Prognosen rapide
zurtickgeht (vgl. Dietvorst, Simmons & Massey, 2015).

Wie werden die Probanden reagieren, wenn einerseits noch ein weiterer Algo-
rithmus zur Verfligung steht, und andererseits aufgrund des Decoy-Effekts zu-
satzliche Indizien fir die Leistungsstarke des Target-Algorithmus A sprechen?
Im Treatment 2 (Decoy-Effekt) wahlen sogar nur 62,136% der Probanden un-
mittelbar nachdem sie einen Fehler eines Algorithmus beobachten den Target-
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Algorithmus aus. 4,854% der Probanden setzen anschlieBend auf den Decoy-
Algorithmus und 33,010% auf die eigenstéandige Prognoseabgabe (Tabelle 6).

Tabelle 6: Reaktionen auf Prognosefehler durch einen Algorithmus

Treatment 1 (Kontrollgruppe) Treatment 2 (Decoy-Effekt)
Auswahl Eigene . . Eigene , .
in Folge- Algorith-  Algorith- Algorith-  Algorith-
Progno- mus A mus B Progno- mus A mus B
runde sen sen
Absolut 30 69 - 34 64 5
Prozent | 30,303% 69,697% - 33,010% 62,136%  4,854%

Der erwartete Effekt hat sich also nicht eingestellt. Das Ausmal der Algorithm
Aversion nach Fehlern eines Algorithmus scheint sich unter dem Eindruck eines
Decoy-Effekts sogar eher leicht zu verstarken. Der p-Wert im Chi-Quadrat-Test,
der alle Entscheidungen aggregiert, liegt bei 0,679, was kein signifikantes Er-
gebnis ist. Wenn nur die Reaktion auf den ersten (zweiten, ..., n-ten Fehler)
eines Algorithmus betrachtet wird, ist der Unterschied zwischen den Treatments
nach wie vor nicht signifikant (erster Fehler eines Algorithmus: n = 105, p =
0,781; zweiter Fehler eines Algorithmus: n = 66, p = 0,421; dritter Fehler eines
Algorithmus: n = 29, p = 0,453; fur mehr als drei Fehler des Algorithmus liegt
der Stichprobenumfang bei unter 20 Teilnehmenden).

Eigene Investmententscheidungen der Probanden fiihren in den ersten neun
Spielrunden zu 474 Fehlern: 230 im Treatment 1 (Kontrollgruppe) und 244 im
Treatment 2 (Decoy-Effekt). In der Kontrollgruppe behalten 69,130% der Pro-
banden ihre Strategie, eigene Prognosen abzugeben, nach einem Fehler bei.
30,870% wechseln nach eigenen Prognosefehlern in der darauffolgenden
Runde hingegen zum Algorithmus. Im Treatment 2 (Decoy-Effekt) sind die
Werte fast identisch (Tabelle 7). Hier geben 69,262% der Probanden weiter
eigene Prognosen ab, 29,098% setzen auf den Target-Algorithmus und
1,639% auf den Decoy-Algorithmus (Algorithmus gesamt = 30,737 %). Auch
dieser Unterschied ist im Chi-Quadrat-Test, der alle Entscheidungen aggregiert,
eindeutig nicht signifikant (p-Wert = 0,975). Wenn nur die Reaktion auf den
ersten (zweiten, ..., n-ten Fehler) eines Probanden selbst betrachtet wird, ist der
Unterschied ebenfalls nicht signifikant (erster Fehler eines Probanden: n = 140,
p = 0,601; zweiter Fehler eines Probanden: n = 120, p = 0,266; dritter Fehler
eines Probanden: n = 95, p = 0,596; vierter Fehler eines Probanden n = 68, p =
0,195; funfter Fehler eines Probanden n = 32, p = 0,414, fir mehr als funf
Fehler eines Probanden liegt der Stichprobenumfang bei unter 20 Teilnehmen-
den).
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Tabelle 7: Reaktionen auf eigene Prognosefehler

Treatment 1 (Kontrollgruppe)

Treatment 2 (Decoy-Effekt)

Auswahl Eigene Algo- .

. J Algorith- 99 Eigene Algorith-  Algorith-
in Folge- Progno- mus A rith- mus A mus B
runde “en mus B Prognosen

Absolut 159 71 - 169 71 4
Prozent 69,130%  30,870% - 69,262%  29,098%  1,639%

Es lasst sich also festhalten, dass der Decoy besonders gerne dann genommen
wird, wenn eine der anderen beiden Optionen in der vorherigen Runde dane-
benlag. Das Ausmal3 der Algorithm Aversion nach Prognosefehlern bleibt je-
doch vom Decoy-Effekt sowohl im Falle von Fehlern des Algorithmus als auch
im Falle von Fehlern des Probanden selbst unberthrt.
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Diskussion

Stellen Sie sich vor, Sie stehen vor der Entscheidung, ob Sie Ihr privates Vermé-
gen einem neuartigen Robo-Advisor anvertrauen, der Ihnen einen Vermogens-
zuwachs verspricht. Wie leicht fallt es Innen, Vertrauen in die neue Technologie
zu entwickeln, wenn so viel auf dem Spiel steht? Der Robo-Advisor ist explizit
dafur konzipiert worden, Informationen aus dem Markt zielgerichtet zur Maxi-
mierung lhres Vermdgens heranzuziehen, und scheint gegendber allen Alterna-
tiven Uberlegen zu sein. Aber wird dies dem Robo-Advisor auch in lhrem Fall
gelingen, oder sind Sie vielleicht nicht doch besser dran, wenn Sie die Verwal-
tung lhres Vermogens selbst in die Hand nehmen?

Stellen Sie sich nun vor, Sie kdnnten zwei am Markt verfiigbare Robo-Advisors
miteinander vergleichen und sich zwischen diesen frei entscheiden. Schnell wird
ersichtlich, dass einer der beiden Robo-Advisors im Vergleich zum anderen be-
sonders leistungsstark zu sein scheint. Wie treffen Sie lhre urspriingliche Ent-
scheidung nun? Wird es ihnen gelingen, den zweiten Robo-Advisor in lhrer Ent-
scheidungsfindung komplett auszublenden, oder fihrt die Vergleichsmdéglich-
keit dazu, dass der Uberlegene erste Robo-Advisor zusatzlich an Attraktivitat
gewinnt?

Die Ergebnisse dieser Studie liefern erste Anhaltspunkte, dass die Prasenz des
zweiten Robo-Advisors kaum etwas verdandert. Der Einfluss des Decoy-Effekts
auf unser Entscheidungsverhalten wurde bei zahlreichen Produkten und Dienst-
leistungen aus der analogen Welt nachgewiesen. Die bisherigen Befunde legen
eigentlich nahe, dass das Hinzufliigen eines weiteren Algorithmus als Decoy
dazu fUhren misste, dass der Target-Algorithmus gréBeren Anklang finden
wird. Fur Entscheidungen im Kontext neuartiger, komplexer, digitaler Techno-
logien, die vom Phanomen der Algorithm Aversion betroffen sind, scheint dies
Uberraschenderweise nicht zu gelten. Es wurde bereits gezeigt, dass ein Beto-
nen der statistischen Uberlegenheit von Algorithmen allein nicht ausreicht, um
die Algorithm Aversion zu beheben (z. B. Filiz et al., 2021a). Die Ergebnisse
dieser Studie untermauern die Hartnackigkeit der Algorithm Aversion. Sie ist
anscheinend so robust, dass selbst der sonst duBerst zuverlassige Decoy-Effekt
nicht gegen sie ankommt (Abbildung 6).
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Abbildung 6: Vergleich der Entscheidungen zugunsten des Target-Produkts vor
und nach Hinzufligen eines Decoys in verschiedenen Studien

Entscheidungen fiir Target in %
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Auto - Huber, Payne & Puto (1982) 34%

Bier - Simonson (1989) 3%

Restaurant - Park & Kim (2005)

54%
Ha rdy'-ufemeg - ME|kO(J Hedg[o(k & Hoeffler (2013) ﬁ 50%

Lotterie - Frederick, Lee & Baskin (2014)

28%

Kandidat fiir ein Date - Yang & Lynn (2014) Lo

Strategie "Kooperation" im Prisoner's 31%
Dilemma-Spiel - Wang et al. (2018) 61%

42%

Prognose-Algorithmus - vorliegende Studie 2%

|

OKontrollgruppe  MNach Hinzufiigen des Decoys

Sofern in den Studien mehrere Experimente mit unterschiedlichem Design
aurchgefiihrt wurden, werden hier stets die Ergebnisse aus dem Forschungsde-
sign dargestellt, das dem originalen Autbau von Huber, Payne & Puto (1982)
und der vorliegenden Studie am nédchsten kommt.

In dieser Studie wurde der Decoy-Effekt duBerst salient gestaltet. In den Instruk-
tionen wurde den Probanden ein Vergleich des Targets mit dem Decoy in Ta-
bellenform mit leicht vergleichbaren Zahlen an die Hand gegeben (Anhang A).
Vor Beginn des Experiments mussten alle Probanden des entsprechenden Treat-
ments in den Kontrollfragen zeigen, dass sie verstanden haben, dass ihnen zwei
unterschiedliche Algorithmen zur Verfigung stehen (Anhang B). Zu guter Letzt
wurden die Erfolgswahrscheinlichkeiten des Targets und des Decoys in jeder
einzelnen Spielrunde unmittelbar im Auswahlbereich des Bildschirms erneut an-
gezeigt (Anhang C). Dass der Decoy in 2,75% der Entscheidungen auch tat-
sachlich ausgewahlt wurde, passt ebenfalls zu den Ergebnissen der Vorganger-
studien (bspw. Yang & Lynn, 2014; Huber, Payne & Puto, 1982) und spricht
daflr, dass der Decoy als Entscheidungsmaéglichkeit zur Kenntnis genommen
wurde.

Der Decoy-Effekt fihrt aber anders als gewohnt zu keiner Erh6hung der Anteile
des Targets. DarUber hinaus ist er auch nicht zum Abbau der Algorithm
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Aversion geeignet. Selbst wenn man die Entscheidungen fur beide Algorithmen
addiert, ergibt sich kaum ein Unterschied zur Kontrollgruppe. Das ist duBerst
Uberraschend. Einerseits scheinen die Probanden so rational zu agieren, dass sie
sich vom unterlegenen Decoy in ihrer Entscheidung zwischen Target und Com-
petitor kaum beeinflussen lassen. Andererseits werden mehr als die Halfte der
Entscheidungen fur die eigenstandige Durchfiihrung der Prognoseaufgabe ge-
troffen, obwohl dabei die Leistung deutlich hinter der eines Algorithmus zu-
rickbleibt.

Das Hauptergebnis dieser Studie ist, dass die Algorithm Aversion sich gegen
den Decoy-Effekt durchsetzt, sobald beide einen Einfluss auf eine Entschei-
dungssituation nehmen. Dies gilt sowohl im gesamten Verlauf des Spiels als
auch explizit nach dem Beobachten von Fehlern durch den Algorithmus. Diet-
vorst, Simmons & Massey (2015) hatten aufgedeckt, dass das Vertrauen in ei-
nen Algorithmus nach fehlerhaften Prognosen rapide zuriickgeht, was zur ur-
springlichen Begriffspragung der , Algorithm Aversion” gefihrt hatte. Die
Ergebnisse der vorliegenden Studie legen nahe, dass dieser Befund nicht nur im
Kontext , 1 Mensch vs. 1 Algorithmus” gultig zu sein scheint. Wenn ein zusatz-
licher Decoy-Algorithmus zur Verfiigung steht, geht die Bereitschaft zur Nut-
zung von Algorithmen nach Fehlern immer noch im gleichen Ausmal zurUck.

In vielen Einsatzgebieten fir Algorithmen und Kl befinden wir uns aktuell an
dem Punkt, an dem erste Angebote als Vorreiter in den Markt eindringen. So
sollen zum Beispiel im Jahr 2022 erstmalig autonome Robo-Taxis in Deutschland
fur die Offentlichkeit angeboten werden. Fir die Anbieter stellt sich dadurch
die Frage, wie der Markteinstieg am besten gelingt. Die bisherige Theorie zum
Decoy-Effekt hatte impliziert, dass Anbieter zusatzlich zu ihrem Target-Produkt,
dass sie am Markt langfristig etablieren wollen, einen Decoy anbieten sollten,
um potenzielle Kunden in ihrem Entscheidungsverhalten zugunsten des Targets
zu beeinflussen.

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen jedoch, dass sich der Marktanteil der neuen
Technologien nicht so einfach vergréBern lasst. Vielmehr hegen die potenziellen
Nutzer eine groBe Skepsis gegenlber innovativen, automatisierten Verfahren,
die sich nicht durch eine Erweiterung des Angebots um einen Decoy beheben
lasst. Den Pionieren digitalisierter und automatisierter Geschaftsideen sollte
deshalb empfohlen werden, den Decoy-Effekt nicht als Verkaufsstrategie zu
verfolgen. Sie sollten sich eher auf bereits identifizierte MaBnahmen zum Abbau
der Algorithm Aversion berufen, wie beispielsweise Einflussméglichkeiten auf
den algorithmischen Output (Dietvorst, Simmons & Massey, 2018) oder Lernef-
fekte (Filiz et al., 2021b).

AbschlieBend seien noch einige Aspekte erwahnt, die die Aussagekraft dieser
Studie far reale Entscheidungen in der Praxis einschranken kénnen. Um sich an
der etablierten Forschung zum Decoy-Effekt zu orientieren, wurden den Teil-
nehmenden im 6konomischen Experiment lediglich zwei Algorithmen (Target
und Decoy) zur Verfligung gestellt. Tatsachlich kénnen wir in der Praxis haufig
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zwischen mehr als zwei Angeboten auswahlen, die sich auf unterschiedlichste
Art und Weise hinsichtlich verschiedener Dimensionen gegenseitig dominieren.
Insbesondere die schnelle Skalierbarkeit von digitalen Technologien fuhrt dazu,
dass die Auswahl in der Regel schnell zwei Angebote Ubersteigt. Zweitens sei
erwahnt, dass die Ergebnisse im Kontext von Robo-Advisors erzielt wurden. Die
Vermaogensverwaltung ist jedoch nur ein kleiner Bereich, der von der Algorithm
Aversion betroffen ist. Eventuell wiirden sich beim Einsatz anderer Algorithmen
aus Bereichen wie Medizin, Verkehr oder Unterhaltung andere Ergebnisse ein-
stellen. Zu guter Letzt stand in dieser Studie auch keine Untersuchung sozialer
EinflGsse im Fokus. Der Mensch ist jedoch ein soziales Wesen. In unserem Alltag
findet im Gegensatz zu einem Laborexperiment viel Austausch mit den Mitmen-
schen statt, der unser Entscheidungsverhalten ebenfalls beeinflusst. Es muss der
nachfolgenden Forschung vorbehalten bleiben, diese Aspekte genauer zu ana-
lysieren.
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6

Zusammenfassung

In dieser Studie wird anhand eines 6konomischen Laborexperiments der Einfluss
des Decoy-Effekts auf die Algorithm Aversion untersucht. Probanden werden
far ein Investmentspiel in zwei Gruppen aufgeteilt und versuchen, ihre Vergu-
tung zu maximieren. In der Kontrollgruppe haben sie in zehn Spielrunden die
Wahl, ob sie eine Prognoseaufgabe an einen spezialisierten Algorithmus mit
einer Erfolgsquote von 70% delegieren (Target) oder eigenstandig bewaltigen
(Competitor). In der Treatment-Gruppe steht ihnen neben dem ersten Algorith-
mus und der eigenen Prognoseabgabe auch noch ein zweiter Algorithmus (De-
coy) zur Verfigung. Der zweite Algorithmus ist mit dem ersten bis auf eine
Ausnahme identisch: Er hat eine deutlich geringere Erfolgsquote von gerade
einmal 60%. Wir sprechen vom Decoy-Effekt, wenn eine Option (Decoy) einer
anderen Option (Target) in mindestens einer Dimension unterlegen und in kei-
ner Ubrigen Dimension Uberlegen ist.

Die Theorie zum Decoy-Effekt legt nahe, dass der erste Algorithmus (Target) in
der Treatment-Gruppe deutlich haufiger ausgewahlt werden sollte als in der
Kontrollgruppe. Sobald der Decoy ins Spiel kommt, wenden Entscheidungstra-
ger regelmaBig eine Heuristik an. Sie vergleichen Target und Decoy und ent-
scheiden sich fir das Target, da dieses zumindest dem Decoy eindeutig Uberle-
gen ist. Der Competitor buBt in diesem Fall stets Anteile zugunsten des Targets
ein. Das Hinzuflgen des Decoys liefert schlieBlich keine zusatzlichen Informati-
onen Uber den Competitor, sondern nur Uber das Target.

Im Kontrast zu diesen Uberlegungen steht die Algorithm Aversion. Sie be-
schreibt Vorbehalte der Nutzer gegenlber automatisierten Verfahren (Algorith-
men), die sich nicht ohne Weiteres beheben lassen. Wenn ein Nutzer der Algo-
rithm Aversion unterliegt, sollte er sich von der Prasenz eines Decoys nicht
beeinflussen lassen, da Algorithmen fur ihn generell keine attraktive Option
darstellen.

Als erstes zeigt sich, dass die Probanden auch in dieser Studie von der Algorithm
Aversion betroffen sind. Obwohl jede Entscheidung zugunsten eines der beiden
Algorithmen ihre Vergitung um durchschnittlich 19,793 Cent erhoéht, wird in
gerade einmal 43,813% der Entscheidungen ein Algorithmus ausgewahilt.

Weiterhin zeigt sich, dass die Prasenz eines Decoys keinen Einfluss auf das Aus-
malB der Algorithm Aversion hat. Der Anteil der Entscheidungen zugunsten des
leistungsstarkeren Target-Algorithmus steigt nach Hinzufligen des Decoys um
lediglich 0,375 Prozentpunkte von 42,250% auf 42,625%. Weitere 2,750%
der Entscheidungen werden nun zugunsten des leistungsschwacheren Algorith-
mus (Decoy) getroffen. Der Anteil der eigenen Prognosen durch die Probanden
selbst geht leicht von 57,750% auf 54,625% zuriick. Der Unterschied erweist
sich als nicht signifikant.
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AbschlieBend wird auch die Reaktion auf fehlerhafte Prognosen untersucht. Auf
Prognosefehler des Algorithmus wird in etwas tber 30% der Falle in der da-
rauffolgenden Spielrunde mit einem Wechsel zur eigenstéandigen Prognoseab-
gabe reagiert. Dieser Anteil unterscheidet sich allerdings nur minimal zwischen
den Treatments. Das Verhalten nach Fehlern des Algorithmus wird durch den
Decoy-Effekt nicht beeinflusst. Dasselbe gilt auch fur das Verhalten nach eige-
nen fehlerhaften Prognosen. Der Anteil der Wechsel zum Algorithmus ist in
beiden Treatments anndhernd gleich stark ausgepragt.

Durch Hinzufligen eines zusatzlichen Algorithmus (Decoy) dandert sich in allen
untersuchten Fallen nichts an der Bereitschaft, auf einen spezialisierten Algo-
rithmus zurlickzugreifen. Die Algorithm Aversion lasst sich durch den Decoy-
Effekt nicht effektiv reduzieren.
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Anhang
8.1

Anhang A: Instruktionen

Instruktionen Treatment 1 (Kontrollgruppe)
Das Spiel

In diesem Spiel werden Sie gebeten, im Verlauf von zehn Spielrunden jeweils
eine Investmententscheidung zu treffen. Sie erhalten daflir ein Budget an
Experimentalwahrung (ECU) in Héhe von je 10 ECU pro Runde. In jeder
einzelnen der zehn Spielrunden kénnen Sie jeweils 10 ECU entweder in die Z-
Aktie investieren oder sparen. Sie investieren oder sparen immer den vollen
Betrag, eine Aufteilung des Budgets innerhalb einer Spielrunde ist nicht
maoglich.

Wenn Sie die 10 ECU in Z-Aktien investieren, so kaufen Sie die Aktien zu Beginn
der Periode und verkaufen die Aktien am Ende der Periode wieder. Der
Verkaufspreis wird Ihrem Guthaben gutgeschrieben. Er kann Uber oder unter
dem anfanglich von lhnen investierten Betrag von 10 ECU liegen, je nachdem,
ob der Kurs der Z-Aktie in der Runde gestiegen oder gefallen ist.

Wenn der Kurs der Z-Aktie innerhalb einer Runde beispielsweise um 10% steigt,
und Sie 10 ECU in die Z-Aktie investiert haben, so werden Ihrem Guthaben 11
ECU gutgeschrieben. Wenn der Kurs der Z-Aktie innerhalb einer Runde
beispielsweise um 10% fallt, und Sie 10 ECU in die Z-Aktie investiert haben, so
werden lhrem Guthaben 9 ECU gutgeschrieben. Sie kénnen also gezielt in den
Runden in die Z-Aktie investieren, in denen Sie einen Kursanstieg erwarten.

Der Aktienkurs der Z-Aktie ergibt sich stets aus vier Einflussfaktoren (siehe
Tabelle 8) sowie einem Zufallseinfluss. Die Werte der Einflussfaktoren werden
lhnen vor jeder Spielrunde bekanntgegeben.

Tabelle 8: Einflussfaktoren auf die Aktienkursbildung der Z-Aktie

Einflussfaktor Spannweite  Einfluss  Stdrke des Einflusses
A 5 bis 15 Positiv Stark
B 5 bis 25 Positiv Mittel
C 0 bis 10 Negativ Mittel
D 15 bis 35 Positiv Gering
Zufallseinfluss -2 bis +2 Positiv Mittel
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Die Einflussfaktoren A, B, D und der Zufallseinfluss wirken sich positiv auf den
Aktienkurs aus. Das hei3t, wenn diese Einflussfaktoren im oberen Bereich ihrer
Spannweite liegen (also Uber dem Durchschnitt der Vorperioden), steigt
tendenziell der Aktienkurs wahrend der kommenden Spielrunde.

Der Einflussfaktor C wirkt sich negativ auf den Aktienkurs aus. Das heiBt, wenn
dieser Einflussfaktor im oberen Bereich seiner Spannweite liegt (also Gber dem
Durchschnitt der Vorperioden), fallt tendenziell der Aktienkurs wahrend der
kommenden Runde. Die Einflussfaktoren haben einen unterschiedlich starken
Einfluss auf den Aktienkurs (Tabelle 8).

Alternativ kénnen Sie das Rundenbudget in Hohe von 10 ECU sparen. Fur die
jeweilige Runde werden lhrem Guthaben dann 10 ECU gutgeschrieben.

lhr Guthaben wird Uber die 10 Spielrunden aufgebaut und am Ende des Spiels
zur Berechnung lhrer Vergltung verwendet. Unabhangig von lhren Entschei-
dungen in den vorherigen Runden kénnen Sie in jeder neuen Runde immer
exakt 10 ECU investieren oder sparen.

Auswahl zwischen eigener Durchfilhrung und Algorithmus

Sie kdnnen auBerdem in jeder Spielrunde auswahlen, ob Sie Ihr Rundenbudget
eigenstandig verwalten oder einem Robo-Advisor (Algorithmus) anvertrauen
mochten.

Sofern Sie sich fur den Algorithmus entscheiden, wird dieser an lhrer Stelle Ihr
Rundenbudget von 10 ECU in der jeweiligen Spielrunde entweder in Z-Aktien
investieren oder sparen. Der Algorithmus entscheidet sich immer dann fir ein
Investieren Ihrer ECU, wenn sein Modell einen steigenden Aktienkurs
vorhersagt. Wenn sein Modell einen sinkenden Aktienkurs vorhersagt, so wird
er lhr Guthaben in der jeweiligen Runde sparen.

In der Vergangenheit hat sich gezeigt, dass der Algorithmus in 7 von 10 Fallen
(70%) diejenige Entscheidung (investieren oder sparen) trifft, die zu einem
hoheren Ertrag fahrt.

Vergutung

Die VergUtungsstruktur gestaltet sich unabhadngig davon, ob Sie Ihr Budget
eigenstandig verwalten oder dem Algorithmus anvertrauen. Am Ende des Spiels
wird lhr in den zehn Spielrunden insgesamt erspieltes, kumuliertes Guthaben
betrachtet. Es werden 95 der urspriinglich zugewiesenen 100 ECU (je 10 ECU
in 10 Spielrunden) von lhrem Guthaben abgezogen. Der Ubrige Betrag wird im
Verhéltnis 1 ECU = 1 EUR gegen echtes Geld eingetauscht und lhnen als lhre
Vergltung ausgezahlt.
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Ablauf

Nach dem Lesen der Instruktionen und der Beantwortung der Kontrollfragen
startet die erste vergitete Spielrunde (Periode 11 von 20) an lhrem Bildschirm.

Zu Beginn jeder Spielrunde sehen Sie den Kursverlauf der Z-Aktie, den Verlauf
der Einflussfaktoren und den Verlauf der Zufallseinflisse fur die letzten zehn
Spielrunden (Periode 1 bis 10), um sich ein Bild von der Entwicklung machen zu
konnen. AuBerdem werden Ihnen stets die aktuellen Werte der vier
Einflussfaktoren fir die jeweilige Spielrunde bekanntgegeben. Der Wert des
Zufallseinflusses ist hingegen vorab unbekannt. AnschlieBend treffen Sie fur die
jeweilige Spielrunde lhre Entscheidung, ob Sie Ihr Rundenbudget eigenstandig
verwalten oder dem Robo-Advisor (Algorithmus) anvertrauen méchten.

Wenn Sie sich far die eigenstandige Durchfihrung entscheiden, so kénnen Sie
weiterhin auswahlen, ob Sie in der jeweiligen Runde 10 ECU in Z-Aktien
investieren oder sparen mochten.

Wenn Sie sich fir den Algorithmus entscheiden, so trifft dieser die Entscheidung
zwischen Investieren und Sparen an lhrer Stelle.

Nach Abgabe der Entscheidung werden Sie in jedem Fall Gber die Entwicklung
des Aktienkurses der Z-Aktie informiert, unabhangig davon, ob Sie investiert
oder gespart haben. Sie erhalten also in jedem Fall die vollstandigen
Informationen. Der erzielte Ertrag aus der Investition in Z-Aktien bzw. der
gesparte Betrag wird Ihrem Guthaben gutgeschrieben.

Insgesamt werden zehn Runden gespielt. Nach Abschluss des Experiments
erhalten Sie Ihre Vergltung, die sich nach dem unter ,Vergitung”
beschriebenen Schema errechnet.

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 weiBe Blatt Papier.
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Instruktionen Treatment 2 (Decoy-Effekt)

Das Spiel

In diesem Spiel werden Sie gebeten, im Verlauf von zehn Spielrunden jeweils
eine Investmententscheidung zu treffen. Sie erhalten dafir ein Budget an Expe-
rimentalwahrung (ECU) in Héhe von je 10 ECU pro Runde. In jeder einzelnen
der zehn Spielrunden kénnen Sie jeweils 10 ECU entweder in die Z-Aktie inves-
tieren oder sparen. Sie investieren oder sparen immer den vollen Betrag, eine
Aufteilung des Budgets innerhalb einer Spielrunde ist nicht méglich.

Wenn Sie die 10 ECU in Z-Aktien investieren, so kaufen Sie die Aktien zu Beginn
der Periode und verkaufen die Aktien am Ende der Periode wieder. Der Ver-
kaufspreis wird Ihrem Guthaben gutgeschrieben. Er kann Gber oder unter dem
anfanglich von Ihnen investierten Betrag von 10 ECU liegen, je nachdem, ob
der Kurs der Z-Aktie in der Runde gestiegen oder gefallen ist.

Wenn der Kurs der Z-Aktie innerhalb einer Runde beispielsweise um 10% steigt,
und Sie 10 ECU in die Z-Aktie investiert haben, so werden lhrem Guthaben 11
ECU gutgeschrieben. Wenn der Kurs der Z-Aktie innerhalb einer Runde bei-
spielsweise um 10% fallt, und Sie 10 ECU in die Z-Aktie investiert haben, so
werden lhrem Guthaben 9 ECU gutgeschrieben. Sie kdnnen also gezielt in den
Runden in die Z-Aktie investieren, in denen Sie einen Kursanstieg erwarten.

Der Aktienkurs der Z-Aktie ergibt sich stets aus vier Einflussfaktoren (siehe Ta-
belle 9) sowie einem Zufallseinfluss. Die Werte der Einflussfaktoren werden
lhnen vor jeder Spielrunde bekanntgegeben.

Tabelle 9: Einflussfaktoren auf die Aktienkursbildung der Z-Aktie

Starke des Einflus-

Einflussfaktor Spannweite Einfluss ces

A 5 bis 15 Positiv Stark
B 5 bis 25 Positiv Mittel
C 0 bis 10 Negativ  Mittel
D 15 bis 35 Positiv Gering
Zufallseinfluss -2 bis +2 Positiv Mittel

Die Einflussfaktoren A, B, D und der Zufallseinfluss wirken sich positiv auf den
Aktienkurs aus. Das heiBt, wenn diese Einflussfaktoren im oberen Bereich ihrer
Spannweite liegen (also Gber dem Durchschnitt der Vorperioden), steigt ten-
denziell der Aktienkurs wahrend der kommenden Spielrunde.

Der Einflussfaktor C wirkt sich negativ auf den Aktienkurs aus. Das heiBt, wenn
dieser Einflussfaktor im oberen Bereich seiner Spannweite liegt (also Gber dem
Durchschnitt der Vorperioden), fallt tendenziell der Aktienkurs wahrend der
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kommenden Runde. Die Einflussfaktoren haben einen unterschiedlich starken
Einfluss auf den Aktienkurs (Tabelle 9). Alternativ konnen Sie das Runden-
budget in Hohe von 10 ECU sparen. Fir die jeweilige Runde werden Ihrem Gut-
haben dann 10 ECU gutgeschrieben.

lhr Guthaben wird tber die 10 Spielrunden aufgebaut und am Ende des Spiels
zur Berechnung lhrer Vergitung verwendet. Unabhdngig von Ihren Entschei-
dungen in den vorherigen Runden kénnen Sie in jeder neuen Runde immer
exakt 10 ECU investieren oder sparen.

Auswahl zwischen eigener Durchflihrung und Algorithmen

Sie kdnnen auBerdem in jeder Spielrunde auswahlen, ob Sie Ihr Rundenbudget
eigenstandig verwalten oder einem von zwei Robo-Advisors (Algorithmen) an-
vertrauen mochten.

Sofern Sie sich fUr einen der Algorithmen entscheiden, wird dieser an lhrer Stelle
lhr Rundenbudget von 10 ECU in der jeweiligen Spielrunde entweder in Z-Ak-
tien investieren oder sparen. Der Algorithmus entscheidet sich immer dann far
ein Investieren lhrer ECU, wenn sein Modell einen steigenden Aktienkurs vor-
hersagt. Wenn sein Modell einen sinkenden Aktienkurs vorhersagt, so wird er
lhr Guthaben in der jeweiligen Runde sparen.

Fur die Aufgabe stehen lhnen die Algorithmen A und B zur Verfigung (siehe
Tabelle 10). In der Vergangenheit hat sich gezeigt, dass Algorithmus A in 7 von
10 Fallen (70%) diejenige Entscheidung (investieren oder sparen) trifft, die zu
einem hoheren Ertrag fihrt. Weiterhin hat sich gezeigt, dass Algorithmus B in
6 von 10 Fallen (60%) die vorteilhafte Entscheidung trifft.

Tabelle 10: Eigenschaften der Algorithmen

Eigenschaft Algorithmus A Algorithmus B

Jahr der Fertigstellung 2022 2022

Hersteller Ostfalia Analytics Ostfalia Analytics

Erfolgsquote 70% 60%
Vergltung

Die VergUtungsstruktur gestaltet sich unabhangig davon, ob Sie Ihr Budget ei-
genstandig verwalten oder einem Algorithmus anvertrauen. Am Ende des Spiels
wird lhr in den zehn Spielrunden insgesamt erspieltes, kumuliertes Guthaben
betrachtet. Es werden 95 der urspriinglich zugewiesenen 100 ECU (je 10 ECU
in 10 Spielrunden) von lhrem Guthaben abgezogen. Der Ubrige Betrag wird im
Verhdltnis 1 ECU = 1 EUR gegen echtes Geld eingetauscht und lhnen als lhre
Vergitung ausgezahlt.
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Ablauf

Nach dem Lesen der Instruktionen und der Beantwortung der Kontrollfragen
startet die erste vergitete Spielrunde (Periode 11 von 20) an lhrem Bildschirm.

Zu Beginn jeder Spielrunde sehen Sie den Kursverlauf der Z-Aktie, den Verlauf
der Einflussfaktoren und den Verlauf der Zufallseinflisse fur die letzten zehn
Spielrunden (Periode 1 bis 10), um sich ein Bild von der Entwicklung machen zu
kénnen. AuBerdem werden Ihnen stets die aktuellen Werte der vier Einflussfak-
toren fur die jeweilige Spielrunde bekanntgegeben. Der Wert des Zufallseinflus-
ses ist hingegen vorab unbekannt. AnschlieBend treffen Sie fur die jeweilige
Spielrunde Ihre Entscheidung, ob Sie Ihr Rundenbudget eigenstandig verwalten,
dem Robo-Advisor A (Algorithmus) anvertrauen mochten oder dem Robo-Ad-
visor B (Algorithmus) anvertrauen méchten.

Wenn Sie sich fur die eigenstandige Durchfiihrung entscheiden, so kdnnen Sie
weiterhin auswahlen, ob Sie in der jeweiligen Runde 10 ECU in Z-Aktien inves-
tieren oder sparen mochten.

Wenn Sie sich fir einen Algorithmus entscheiden, so trifft dieser die Entschei-
dung zwischen Investieren und Sparen an lhrer Stelle.

Nach Abgabe der Entscheidung werden Sie in jedem Fall Uber die Entwicklung
des Aktienkurses der Z-Aktie informiert, unabhangig davon, ob Sie investiert
oder gespart haben. Sie erhalten also in jedem Fall die vollstandigen Informati-
onen. Der erzielte Ertrag aus der Investition in Z-Aktien bzw. der gesparte Be-
trag wird lhrem Guthaben gutgeschrieben.

Insgesamt werden zehn Runden gespielt. Nach Abschluss des Experiments er-
halten Sie lhre Vergitung, die sich nach dem unter , Vergttung” beschriebenen
Schema errechnet.

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 weiBe Blatt Papier.
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8.2
Anhang B: Kontrollfragen

Kontrollfrage 1: Wie viele Spielrunden umfasst dieses 6konomische Experi-
ment?

a) 5.
b) 10. (Zutreffend!)
c) 15.

Kontrollfrage 2 (Treatment 1): Welche Alternativen haben Sie in jeder
Runde?

a) Ich muss die Investmentaufgabe eigenstandig durchfuhren.

b) Ich kann die Investmentaufgabe eigenstandig durchfihren oder an ei-
nen Finanzexperten delegieren.

€) Ich kann die Investmentaufgabe eigenstandig durchfthren oder an ei-
nen Robo-Advisor (Algorithmus) delegieren. (Zutreffend'!)

Kontrollfrage 2 (Treatment 2): Welche Alternativen haben Sie in jeder
Runde?

a) Ich muss die Investmentaufgabe eigenstandig durchfuhren.

b) Ich kann die Investmentaufgabe eigenstandig durchfihren oder an ei-
nen Finanzexperten delegieren.

¢) Ich kann die Investmentaufgabe eigenstandig durchfihren oder an ei-
nen von zwei Robo-Advisors (Algorithmen) delegieren. (Zutreffend!)

Kontrollfrage 3: Welche Einflussfaktoren wirken sich positiv auf den Kurs der
Z-Aktie aus?

a) Die Einflussfaktoren A, B und C.
b) Die Einflussfaktoren A, B und D. (Zutreffend!)
¢) Die Einflussfaktoren A, C und D.

Kontrollfrage 4: Wie berechnet sich lhre Vergitung?

a) Vom insgesamt erspielten Guthaben werden 100 ECU abgezogen. Der
verbleibende Betrag wird im Verhaltnis 1 ECU = 0,10 EUR umgetauscht.

b) Vom insgesamt erspielten Guthaben werden 100 ECU abgezogen. Der
verbleibende Betrag wird im Verhaltnis 1 ECU = 1 EUR umgetauscht.

c) Vom insgesamt erspielten Guthaben werden 95 ECU abgezogen. Der
verbleibende Betrag wird im Verhaltnis 1 ECU = 1 EUR umgetauscht.
(Zutreffend!)
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8.3

Bildschirmgestaltung

Anhang C

Abbildung 7: Bildschirmgestaltung in Treatment 1 (Kontrollgruppe)
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Abbildung 8: Bildschirmgestaltung in Treatment 2 (Decoy-Effekt)
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