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Abstract:  
Algorithmusaversion beschreibt eine Verhaltensanomalie, nach der Menschen 

effizienteren, algorithmusbasierten Systemen misstrauen und stattdessen 

menschliches Urteilsvermögen bevorzugen. Wirtschaftssubjekte laufen damit 

Gefahr, nicht ihren maximal erreichbaren Nutzen zu realisieren. Diese Studie 

soll einen Beitrag zu der Frage leisten, wie Algorithmusaversion reduziert wer-

den kann. Im Rahmen eines Laborexperiments wird dafür überprüft, ob die be-

reits intensiv erforschte, wirkungsvolle Verhaltensanomalie der Verlustaversion 

zur Reduktion von Algorithmusaversion beitragen kann. Tatsächlich zeigt sich, 

dass das Gegenteil der Fall zu sein scheint: Die Bereitschaft, einen im Vergleich 

zu einem menschlichen Experten erkennbar leistungsfähigeren Algorithmus 

einzusetzen, geht sogar zurück, wenn bei der Entscheidung ein Verlust droht. 

Dieser Befund stützt andere Forschungsergebnisse, wonach Algorithmusaver-

sion bei schwerwiegenderen möglichen Konsequenzen verstärkt auftritt. Zur 

Verbreitung algorithmusbasierter Systeme scheint es daher angebracht zu sein, 

die mit ihrem Einsatz verbundenen Chancen auf Zugewinne zu betonen und sie 

nicht als Hilfsmittel zur Verlustvermeidung zu bewerben. 
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1  
Einführung 

Unsere Entscheidungsfindung wird zunehmend durch algorithmusbasierte 
Hilfsmittel unterstützt, die oftmals effizienter große Datenmengen auswerten 
und resistenter gegenüber Voreingenommenheit und Verzerrungen sind als 
Menschen (vgl. z.B. Sunstein, 2023). Dennoch misstrauen Menschen oftmals 
Algorithmen und bevorzugen stattdessen menschliches Urteilsvermögen. Diese 
Verhaltensanomalie wurde erstmals von Dietvorst et al. (2015) als „Algorith-
musaversion“ bezeichnet. Sie erschwert die Verbreitung effizienterer, algorith-
musbasierter Entscheidungshilfen und Systeme in einer zunehmenden Anzahl 
von Anwendungsfällen. Beispiele sind autonome Fahrzeuge (vgl. z.B. Shariff et 
al., 2017), die Erstellung medizinischer Diagnosen (vgl. z.B. Majumdar & Ward, 
2011), als Unterstützung bei Gerichtsverfahren (vgl. z.B. Simpson, 2016) oder 
vermögensverwaltende Robo-Advisors (vgl. z.B. Filiz et al., 2022). Der Verzicht 
auf derartige Entscheidungshilfen ist schädlich für Wirtschaftssubjekte im Spe-
ziellen und die Gesellschaft in Gänze, wenn diese dadurch langfristig unter ih-
rem maximal erreichbaren Nutzen zurückbleibt. Wenn man anerkennt, dass Al-
gorithmusaversion schädlich ist, drängt sich die Frage auf, wie sich das Auftre-
ten dieser Verhaltensanomalie in wichtigen Entscheidungssituationen reduzie-
ren lässt.  

Kahneman & Tversky (1979) und Tversky & Kahneman (1981) zeigen, dass sich 
Entscheidungssituationen unterschiedlich betrachten lassen und Verluste oft-
mals stärker wirken als Gewinne (Verlustaversion). So kann in konkreten Ent-
scheidungssituationen auch der Nutzen von Algorithmen unterschiedlich dar-
gestellt werden. Entweder wird der mögliche Nutzenzugewinn hervorgehoben, 
oder es wird auf die Vermeidung von Nutzeneinbußen hingewiesen. Dement-
sprechend können Algorithmen in autonomen Fahrzeugen beispielsweise dazu 
beitragen, dass im Straßenverkehr mehr Sicherheit für alle Beteiligten hinzuge-
wonnen oder aber mehr Verkehrsunfälle und Schäden vermieden werden. Eine 
effizientere Auswertung von MRT-Scans durch Algorithmen kann helfen, die 
Gesundheit zurückzugewinnen oder aber weitere gesundheitliche Einbußen zu 
vermeiden. Vor Gericht können Algorithmen helfen, Prozesse zu gewinnen o-
der aber Freiheit nicht zu verlieren und Strafen zu vermeiden. Als Robo-Advisor 
können Algorithmen dabei helfen, risikoadjustierte relative Gewinne zu erwirt-
schaften oder aber risikoadjustierte relative Verluste zu vermeiden.  

Zum einen lässt sich also festhalten, dass sich Entscheidungssituation unter-
schiedlich als Chancen auf Gewinn oder Vermeidung von Verlust betrachten 
lassen und Verluste oftmals eine stärkere Wirkung entfalten als Gewinne. Zum 
anderen lässt sich festhalten, dass das Zurückdrängen von Algorithmusaversion 
ein wichtiges Anliegen für Wirtschaftssubjekte und Gesellschaft ist. Vor diesem 
Hintergrund ist die Feststellung von Lin et al. (2023) bemerkenswert, dass es bis 
dato noch keine systematische Untersuchung der Wirkung von Gewinnen- und 
Verlusten auf das menschliche Verhalten im Kontext von computergestützten 
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Empfehlungen gab, obwohl die Gewinn-Verlust-Asymmetrie bei der menschli-
chen Entscheidungsfindung ansonsten eine zentrale Rolle spielt. Daher ist es 
von zentraler Bedeutung, näher zu untersuchen, ob das Phänomen der Verlust-
aversion nach Kahneman & Tversky (1979) einen Ansatzpunkt bietet, um zu 
einer Reduzierung der Algorithmusaversion beizutragen. 
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2  
Literaturüberblick 

Algorithmusaversion 

Die Entscheidungsfindung von Wirtschaftsakteuren wird in verschiedensten Be-
reichen zunehmend durch Algorithmen unterstützt, beispielsweise in der Ver-
mögensverwaltung (vgl. z.B. Méndez-Suárez et al., 2019; Niszczota & Kaszás, 
2020), in der Medizin (vgl. z.B. Grove et al., 2000; Ægisdóttir et al., 2006; Beck 
et al., 2011), in der Polizeiarbeit (vgl. z.B. Mohler et al., 2015), in der Justiz (vgl. 
z.B. Simpson, 2016; Ireland, 2020) oder im Sport (vgl. z.B. Pérez-Toledano et 
al., 2019). Die Leistungsfähigkeit von Algorithmen ist dabei oft besser als jene 
von Menschen, da sie beispielsweise leichter komplexe Zusammenhänge in gro-
ßen Datenmengen erkennen können, bei denen Menschen schnell an ihre kog-
nitiven Grenzen stoßen (vgl. Meehl, 1954; Dawes et al., 1989; Youyou et al., 
2015; Castelo et al., 2019).  

Sunstein (2023) liefert einen Überblick über die Anwendung und die Grenzen 
von Algorithmen in der Gesellschaft. Er gelangt zu der Einschätzung, dass Al-
gorithmen in vielen Bereichen (zum Beispiel in der Justiz oder Medizin) heute 
bereits bessere Ergebnisse liefern als Menschen, da sie resistenter gegen Vor-
eingenommenheit und anderen Wahrnehmungsverzerrungen sind. Gleichzeitig 
stoßen auch Algorithmen in anderen Bereichen an ihre Grenzen, beispielsweise 
wo angemessene Daten nicht ausreichend zur Verfügung stehen oder Kontext, 
Timing, Zufall oder Stimmung unvorhersehbare Wirkungen entfalten können. 
In manchen davon sieht er Algorithmen in der Lage, mit der Zeit weitere Fort-
schritte zu erzielen, in anderen wiederum werden genaue Vorhersagen auch in 
Zukunft vermutlich weder von Menschen noch Algorithmen möglich sein. 

Dort, wo Algorithmen heute bereits bessere Ergebnisse liefern können als Men-
schen, neigen Menschen dennoch oftmals dazu, Algorithmen zu misstrauen 
und stattdessen menschliches Urteilsvermögen vorzuziehen (vgl. Highhouse, 
2008; Önkal et al., 2009; Dietvorst et al., 2015). Diese Verhaltensanomalie 
wurde erstmals von Dietvorst et al. (2015) konkret als Algorithmusaversion be-
zeichnet. In ihrer Studie beobachten sie, dass Wirtschaftsakteure die Nutzung 
eines überlegenen Algorithmus reduzieren, wenn sie erkennen, dass dieser 
nicht stets zu fehlerfreien Ergebnissen kommt. Zudem beobachteten sie, dass 
Menschen weniger nachsichtig mit Fehlern von Algorithmen als jenen von Men-
schen sind (vgl. auch Prahl & van Swol, 2017; Bogert et al., 2021).  

Dietvorst et al. (2015) erachten diese Abneigung gegenüber Algorithmen nicht 
nur für die Teilnehmenden ihrer Studie, die gegenüber algorithmusbasierten 
Entscheidungen nachweislich Geld verloren haben, als kostspielig, sondern auf-
grund der vielen Anwendungsfälle von Prognosen auch für die Gesellschaft in 
Gänze. Die Akzeptanz und damit auch die Verbreitung von effizienteren algo-
rithmusbasierten Systemen wird dadurch erschwert. Es besteht die Gefahr, dass 
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Wirtschaftsakteure im Speziellen und die Gesellschaft im Allgemeinen langfris-
tig damit unter ihrem maximal erreichbaren Nutzen zurückbleiben. Im Rahmen 
eines Experiments konnten beispielsweise Filiz et al. (2023) sowie Filiz et al. 
(2024) zeigen, dass Algorithmusaversion umso häufiger auftritt, je schwerwie-
gender die möglichen Konsequenzen einer Entscheidung sind. Dies führt zu ei-
ner Reduzierung der Erfolgswahrscheinlichkeit insbesondere bei wichtigen Ent-
scheidungen. Auch Sunstein & Gaffe (2024) erwarten wichtige Auswirkungen 
von Algorithmusaversion sowohl auf Politik und Recht wie auch auf öffentliche 
und private Einrichtungen. In der Folge widmeten sich eine Vielzahl wissen-
schaftlicher Studien mit der weiteren Erforschung der Ursachen und Redukti-
onsmöglichkeiten dieser Verhaltensanomalie. Ausführliche Literaturübersichten 
zur Algorithmusaversion liefern beispielsweise Alvarado-Valencia & Barrero 
(2014), Burton et al. (2020), Jussupow et al. (2020) sowie Mahmud et al. 
(2022).  

Sunstein & Gaffe (2024) sehen verschiedene mögliche Ursachen für das Auftre-
ten von Algorithmusaversion: Der Wunsch, selber handlungsfähig zu bleiben; 
moralische oder emotionale Bedenken; die Überzeugung, dass Menschen im 
Gegensatz zum Algorithmus über einzigartiges Wissen verfügen; Unwissenheit 
über die Quelle der Leistungsfähigkeit der Algorithmen; sowie eine stärkere ne-
gative Reaktion auf algorithmische als auf menschliche Fehler. 

Dietvorst et al. (2018) konnten beispielsweise beobachten, dass sich die Pro-
banden ihrer Studien häufiger für einen unvollkommenen, jedoch überlegenen 
Algorithmus zur Durchführung einer Prognoseaufgabe entschieden, wenn sie 
die Prognose des Algorithmus selbst geringfügig beeinflussen konnten (vgl. 
auch Gubaydullina et al., 2022). Ähnlich argumentieren Cheng & Choulde-
chova (2023), die im Rahmen einer Replikationsstudie feststellten, dass Prozess-
kontrolle Algorithmusaversion mindert. Watson (2024) konnte zwar nicht fest-
stellen, dass Einblicke in den Entscheidungsprozess eines Algorithmus zur Re-
duzierung von Algorithmusaversion beiträgt, die Bereitstellung von Informatio-
nen über zuverlässige Leistungen eines Algorithmus in der Vergangenheit hin-
gegen schon. Auch Judek (2024) stellt fest, dass Algorithmusaversion geringer 
ausfällt, wenn Entscheider über eine hohe soziale Akzeptanz des Algorithmus 
bei früheren Entscheidern informiert sind. 

Filiz et al. (2021) konnten mithilfe eines Experiments zur Prognose von Aktien-
kursbewegungen zeigen, dass Algorithmusaversion durch einen Lernprozess in 
Form von sich wiederholenden Aufgaben, ständigem Feedback und finanziellen 
Anreizen reduziert werden (vgl. auch Leffrang et al., 2023). Reich et al. (2023) 
zufolge neigen Verbraucher dazu, Algorithmen zu misstrauen, da sie oft fälsch-
licherweise davon ausgehen, dass diese anders als Menschen nicht aus Fehlern 
lernen können. Eine Betonung der Lernfähigkeit und eine Kenntnisnahme der 
Lernfortschritte von Algorithmen bieten dementsprechend Ansatzpunkte, Al-
gorithmusaversion zu verringern (vgl. auch Berger et al., 2021). Ferner stellten 
Bogert et al. (2021) fest, dass sich Menschen mit zunehmender Schwierigkeit 
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einer Aufgabe mehr auf die Empfehlungen von Algorithmen verlassen. Jung & 
Seiter (2021) konnten im Rahmen einer experimentellen Studie zudem be-
obachten, dass Zeitdruck bei der Bearbeitung einer Aufgabe Algorithmusaver-
sion reduziert. 

Efendić  et al. (2020) fanden heraus, dass sich Menschen eher auf Vorhersagen 
von Algorithmen verlassen und diese als genauer bewerten, wenn diese schnell 
generiert werden. Bei menschlichen Vorhersagen wurden hingegen langsam 
generierte Vorhersagen als genauer bewertet. Kim et al. (2021) beobachteten, 
dass algorithmusbasierte Empfehlungen umso besser bewertet werden, je ge-
nauer sie (beispielsweise mit mehr Nachkommastellen) präsentiert werden. Die-
ser Effekt ist zudem über verschiedene Anwendungsfällen wie zum Beispiel bei 
CT-Scans oder Musik- oder Buchempfehlungen hinweg konsistent. Zhao et al. 
(2024) zeigen, dass Menschen einem Algorithmus mit menschenähnlichen 
Merkmalen, wie beispielsweise einem menschenähnlichen Namen oder Kom-
munikationsstil, mehr Akzeptanz und Sympathie entgegenbringen als mecha-
nisch wirkenden Algorithmen (vgl. auch Castelo et al., 2019). 

Vor dem Hintergrund der bisherige Befunde ist die Feststellung von Lin et al. 
(2023) bemerkenswert, dass es bis dato noch keine systematische Untersu-
chung der Wirkung von Gewinnen und Verlusten auf das menschliche Verhal-
ten im Kontext von computergestützten Empfehlungen gab, obwohl die Ge-
winn-Verlust-Asymmetrie bei der menschlichen Entscheidungsfindung ansons-
ten eine zentrale Rolle spielt. Im Rahmen einer eigenen Pionierstudie beobach-
teten sie, dass menschliches Vertrauen in algorithmusbasierte Empfehlungen 
bei riskanten Entscheidungen nicht auf das Phänomen der "Gewinn-Verlust-
Asymmetrie" reagiert, im Falle einer menschlichen Empfehlung hingegen 
schon. Die Autoren vermuten daher, dass das menschliche Vertrauen in eine 
computergestützte Beratung stabiler ist. Ihre Ergebnisse stützen demnach die 
Hypothese der Automatisierungsverzerrung (vgl. Skitka & Mosier, 1994; Skitka 
et al., 2000), wonach Menschen Empfehlungen von automatisierten Systemen 
mehr vertrauen als Individuen (vgl. Manzey et al., 2012). Das ist ein Widerspruch 
zum Phänomen der Algorithmusaversion. Weitere Untersuchungen sind offen-
bar notwendig. 

  

Verlustaversion 

Kahneman & Tversky postulieren 1979 ihre „Neue Erwartungstheorie“ (engl. 
„Prospect Theory“) als eine realistischere Alternative zur bis dahin vorherrschen-
den Erwartungsnutzentheorie. Sie bietet einen empirisch validierten Rahmen 
für die Beschreibung, wie Individuen in der Realität Entscheidungen unabhän-
gig von optimalen, normativen Überlegungen treffen. In ihrer weiteren Arbeit 
prägen Kahneman & Tversky (1984) dabei unter anderem den Begriff der Ver-
lustaversion. Verlustaversion bedeutet im Wesentlichen, dass – ausgehend von 
einem subjektiven Referenzpunkt – der Verlust einer Geldmenge x eine stärkere 
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Abneigung hervorruft als ein Gewinn derselben Geldmenge x entsprechende 
Freude verursacht (vgl. Kahneman & Tversky, 1979; Kahneman & Tversky, 1984; 
Tversky & Kahneman, 1991; Tversky & Kahneman, 1992).  

Dieser Referenzpunkt stellt unter dem Begriff der sogenannte Referenzabhän-
gigkeit einen weiteren wichtigen Unterschied der Neuen Erwartungstheorie zur 
klassischen Erwartungsnutzentheorie dar. Während letztere annimmt, dass 
Menschen ihren Nutzen aus einem absoluten Niveau (beispielsweise Wohl-
stand) ableiten, postuliert erstere, dass sich der Nutzen aus der Veränderung im 
Vergleich zu einem Referenzpunkt (meistens dem Status quo) ergibt. Positive 
Veränderungen werden dabei als Gewinne und negative Veränderungen als 
Verluste begriffen (vgl. Kahneman, 2003). Damit verbunden leitet Thaler (1980) 
aus der Verlustaversion von Kahneman & Tversky (1979) den sogenannten "Be-
sitztumseffekt" (engl. "Endowment Effect") ab. Demnach wird der Verlust von 
sich bereits im Besitz befindlichen Gütern höher bewertet als ein Zugewinn der-
selben Güter, wenn sie sich vorher noch nicht im Besitz befanden (vgl. Thaler, 
1980).  

Verlustaversion wurde bereits in vielen Kontexten nachgewiesen. Beispielsweise 
wirkt negative, auf Verlust fokussierte Kommunikation zur Bewerbung von 
brustkrebsfrüherkennender Selbstuntersuchung bei Frauen überzeugender und 
führt noch Monate später zu einem besseren, tatsächlichen Selbstuntersu-
chungsverhalten als eine positive, auf Vorteile fokussierte Kommunikation (vgl. 
Meyerowitz & Chaiken, 1987; Nagaya, 2023). Bei Verbraucherentscheidungen 
wurde Verlustaversion beispielsweise in Experimenten bereits bei der Pro-
duktauswahl von Eiern (vgl. Putler, 1992) und Immobilien (vgl. Genesove & Ma-
yer, 2001) beobachtet und in Modellrechnungen ihr hemmender Einfluss auf 
die Verbreitung nachhaltigerer Heiztechnologien aufgezeigt (vgl. Knobloch et 
al., 2019). Neben Erwachsenen hat man sie auch schon bei Kindern (vgl. 
Harbaugh et al., 2001) und Kapuzineräffchen (vgl. Chen et al., 2006; Lak-
shminaryanan et al., 2008) beobachtet. Die betroffenen Gehirnregionen rea-
gieren zudem empfindlicher auf Verluste als auf Gewinne, sodass vermutet 
wird, dass Verlustaversion eine feste, evolutionär bedingte Eigenschaft des 
menschlichen Verhaltens darstellt (vgl. Tom et al., 2007; Griskevicius & Kenrick, 
2013; Knobloch et al., 2019). 

Neumann & Böckenholt (2014) ermitteln in einer Meta-Studie eine durch-
schnittlich doppelt so starke Auswirkung von Verlusten gegenüber gleichgro-
ßen Gewinnen, die in verschiedenen Forschungskontexten jedoch erhebliche 
Unterschiede aufweisen. Brown et al. (2021) untersuchten 607 empirische 
Schätzungen der Verlustaversionsstärke aus 150 Artikeln aus den Wirtschafts-
wissenschaften, der Psychologie, den Neurowissenschaften und verschiedenen 
anderen Disziplinen und identifizierten einen mittleren Verlustaversionskoeffi-
zienten zwischen 1,8 und 2,1. 
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3  
Forschungsdesign und Hypothesen 

Betrachtet man die beiden Verhaltensanomalien der Verlustaversion und der 
Algorithmusaversion gemeinsam, drängt sich die Frage auf, inwiefern erstere 
dazu beitragen kann, letztere zu reduzieren. Kann die Verlustaversion genutzt 
werden, um die Etablierung von algorithmusbasierten Entscheidungshilfen zu 
unterstützen? Dies soll im Rahmen der vorliegenden Studie in einem Experiment 
unter kontrollierten Laborbedingungen untersucht werden. 

Dafür wird eine Entscheidungssituationen kreiert, in der die Probanden die 
Wahl haben, ob sie eine ökonomische Entscheidung durch einen menschlichen 
Experten oder einen spezialisierten Algorithmus treffen lassen wollen. In Anleh-
nung an Kahneman & Tversky (1984) werden die Probanden dabei in zwei Tre-
atments mit unterschiedlichen Ausgangspunkten aufgeteilt, deren Entschei-
dungssituation jedoch denselben Erwartungswert besitzt: In Treatment 1 droht 
den Probanden ein Verlust, in Treatment 2 bietet sich hingegen eine Chance 
auf einen Gewinn.  

Beide Treatments müssen zunächst eine vorangeschaltete Real-Effort-Task nach 
Benndorf et al. (2014) und Filiz et al. (2020) lösen. Damit sollen zum einen ins-
besondere die Probanden im Treatment 1 (drohender Verlust) mit Kapital aus-
gestattet werden, welches sie im Rahmen des Experiments teilweise wieder ver-
lieren könnten. Zum anderen soll durch den von den Probanden betriebenen 
Aufwand die Verlustaversion verstärkt und der House-Money-Effect (vgl. z.B. 
Thaler & Johnson, 1990; Loewenstein & Issacharoff, 1994; Weimann & Brosig-
Koch, 2019) bestmöglich ausgeschlossen bzw. reduziert werden.  

Hierfür müssen die Probanden im Rahmen einer Kodieraufgabe in 50 Runden 
jeweils unterschiedliche Buchstabenkombinationen einer richtigen Zahlenkom-
bination zuordnen. Sowohl die Buchstaben- als auch Zahlenkombinationen 
werden mit jeder Runde neu generiert, zugeordnet und in der Lösungstabelle 
platziert (siehe Anhang). Dabei ist fehlerfreies Arbeiten erforderlich. Zusätzlich 
wird eine unverbindliche Zeitvorgabe von 10 Minuten gemacht. Diese Bedin-
gungen werden absichtlich so gewählt, dass die Probandinnen und Probanden 
die Aufgabe als anstrengend empfinden, damit sie am Ende das so erhaltene 
Geld als durch ihre eigene Leistung verdient ansehen. 

Die Probandinnen und Probanden aus Treatment 1 (drohender Verlust) verdie-
nen sich damit jeweils 5,00 EUR pro Person, die ihnen nach Beendigung der 
Aufgabe auch zunächst physisch in Form von 5 EUR-Banknoten ausgezahlt wer-
den. So sollen der Besitztumseffekt und die Wirkung von Verlustaversion ver-
stärkt werden. Im daran anschließenden eigentlichen Experiment droht den Pro-
bandinnen und Probanden nun jedoch die Gefahr, dass von dem mühsam er-
arbeiteten Geld 3,00 EUR wieder verloren gehen können. Um dies zu verhin-
dern, bleibt ihnen entweder die Möglichkeit, einen Algorithmus (Robo-Advisor) 
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mit einer verbleibenden Verlustwahrscheinlichkeit von 30% (Alternative 1.1) o-
der einen menschlichen Experten (Kapitalmarktexperten) mit einer verbleiben-
den Verlustwahrscheinlichkeit von 40 % (Alternative 1.2) zu wählen (Tabelle 1). 
Der Erwartungswert der Alternative 1.1 entspricht dabei 4,10 EUR (5,00 EUR – 
0,3 ∙ 3,00 EUR), jener der Alternative 1.2 nur 3,80 EUR (5,00 EUR – 0,4 ∙ 3,00 
EUR). 

Die Probandinnen und Probanden aus Treatment 2 (Chance auf Zugewinn) hin-
gegen verdienen sich durch die vorangeschaltete Kodieraufgabe zunächst je-
weils nur 2,00 EUR pro Person. Im daran anschließenden eigentlichen Experi-
ment haben sie nun jedoch die Chance, weitere 3,00 EUR hinzuzugewinnen. 
Auch hier bleibt ihnen entweder die Möglichkeit, einen Algorithmus (Robo-Ad-
visor) mit einer Erfolgswahrscheinlichkeit von 70% (Alternative 2.1) oder einen 
menschlichen Experten (Kapitalmarktexperten) mit einer Erfolgswahrscheinlich-
keit von 60% (Alternative 2.2) zu wählen (Tabelle 1). Analog zum Treatment 1 
(drohender Verlust) entspricht der Erwartungswert der Alternative 2.1 dabei 
4,10 EUR (2,00 EUR + 0,7 ∙ 3,00 EUR), jener der Alternative 2.2 nur 3,80 EUR 
(2,00 EUR + 0,6 ∙ 3,00 EUR). 

In beiden Treatments können die Probandinnen und Probanden somit in 
Summe mindestens 2,00 EUR und maximal 5,00 EUR erspielen. Trotz der un-
terschiedlichen Referenzpunkte der Entscheidungssituationen (von 5,00 EUR et-
was verlieren oder von 2,00 EUR etwas hinzugewinnen) sind die Erwartungs-
werte je Entscheidungsalternative (4,10 EUR beim Algorithmus und 3,80 EUR 
beim menschlichen Experten) in beiden Treatments identisch. Die Entschei-
dungsalternative pro Algorithmus ist damit jeweils jener pro menschlichen Ex-
perten überlegen (4,10 EUR > 3,80 EUR). Daher wäre in beiden Treatments von 
einem Homo Oeconomicus zu erwarten, sich jeweils für den Algorithmus zu 
entscheiden. Tabelle 1 fasst die monetären Implikationen und Erwartungswerte 
der verschiedenen Treatments und Entscheidungsalternativen zusammen. 

 

Tab. 1:  Übersicht der monetären Implikationen und Erwartungswerte der 
Entscheidungsalternativen 

Treatment Szenario 
Vergütung 

Kodieraufgabe 
Entscheidungs-

alternative 
Verlust-/Gewinn-

wahrscheinlichkeit 

Verlust-
/Gewinn-

Betrag 

Erwartungs-
wert 

Min. 
Vergütung 

Max. 
Vergütung 

1 Drohender 
Verlust 

5,00 EUR 
Algorithmus 30 % 

-3,00 EUR 
4,10 EUR 

2,00 EUR 5,00 EUR 
Experte 40 % 3,80 EUR 

2 
Chance 

auf 
Zugewinn 

2,00 EUR 
Algorithmus 70 % 

+3,00 EUR 
4,10 EUR 

2,00 EUR 5,00 EUR 
Experte 60 % 3,80 EUR 

 

Das Auftreten von Algorithmusaversion wird aufgrund der bisherigen 
Erkenntnisse aus der vorhandenen Literatur jedoch in beiden Treatments 
erwartet. Sollte sich im verlustfokussierten Treatment 1 allerdings eine 
signifikant geringere Häufigkeit von Algorithmusaversion beobachten lassen als 
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im gewinnfokussierten Treatment 2, ließe dies vermuten, dass Verlustaversion 
einen dominanteren Effekt auf Wirtschaftssubjekte ausübt als die 
Algorithmusaversion. In der Folge könnte eine bewusste Betonung drohender 
Verluste in realen Anwendungsfällen dazu beitragen, Algorithmusaversion zu 
reduzieren und somit die Etablierung von algorithmusbasierten 
Entscheidungshilfen zu fördern. 

Hypothese 1 lautet daher: Algorithmusaversion tritt in Treatment 2 (Chance 
auf Zugewinn) signifikant häufiger auf als in 
Treatment 1 (drohender Verlust). 

Nullhypothese 1 lautet daher: Algorithmusaversion tritt in Treatment 2 (Chance 
auf Zugewinn) nicht signifikant häufiger auf als 
in Treatment 1 (drohender Verlust). 

Die Programmierung und Durchführung des Experiments erfolgt mithilfe der 
Software „z-Tree“ nach Fischbacher (2007). 
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4  
Ergebnisse 

Die experimentelle Erhebung wurde im Zeitraum vom 24.04.2024 bis zum 
08.05.2024 im Ostfalia Labor für experimentelle Wirtschaftsforschung (OLEW) 
in Wolfsburg durchgeführt. An der Erhebung haben 200 Studierende der Ost-
falia Hochschule für angewandte Wissenschaften teilgenommen. 100 Proban-
den haben das Treatment 1 (drohender Verlust) und 100 Probanden das Treat-
ment 2 (Chance auf Zugewinn) bearbeitet.  

43,5% der Probanden sind weiblich und 56,5% der Probanden sind männlich. 
67,0% der Probanden gehören der Fakultät Wirtschaft, 27,5% der Fakultät 
Fahrzeugtechnik und 5,5% anderen Fakultäten an. 97,0% der Probanden sind 
Studierende eines Bachelorstudiums und 3,0% sind Studierende eines Master-
studiums. Die Probanden im Bachelorstudium haben im Durchschnitt angege-
ben, bereits 4,06 Semester studiert zu haben (Masterstudium 3,40 Semester). 
Ihr durchschnittliches Alter beträgt 22,3 Jahre.  

Es zeigt sich zunächst, dass es insgesamt nur bei 16 % der Teilnehmenden über-
haupt zur Verhaltensanomalie der Algorithmusaversion kommt (siehe Tabelle 2 
und Abbildung 1). 

 

Tab. 2:  Entscheidungen für den Experten oder den Algorithmus nach 
Treatments 

 Entscheidung für  

 Experte Algorithmus Gesamt 

Treatment 1 (drohender Verlust) 23 (23%) 77 (77%) 100 (50,0%) 

Treatment 2 (Chance auf Zugewinn) 9 (9%) 91 (91%) 100 (50,0%) 

Gesamt 32 (16%) 168 (84%) 200 (100,0%) 

 

Abb. 1:  Entscheidungen für den Experten oder den Algorithmus nach 
Treatments 
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Beim Vergleich der Treatments ist augenfällig, dass im Fall eines drohenden Ver-
lusts (Treatment 1) mit 23% deutlich häufiger der Experte bevorzugt wird als 
im Fall der Chance auf einen Zugewinn (Treatment 2) mit nur 9%. Im Chi-
Quadrat-Test nach Pearson erweist sich dieser Unterschied bei einer Irrtums-
wahrscheinlichkeit <1% als statistisch signifikant (p-Wert = 0,007). Der Unter-
schied ist zwar signifikant, stellt sich jedoch anders herum dar als vorher vermu-
tet. In Treatment 1 (Drohender Verlust) tritt die Algorithmusaversion nicht etwa 
seltener, sondern häufiger auf als in Treatment 2 (Chance auf Zugewinn). Damit 
kann Nullhypothese 1 nicht verworfen werden. Hypothese 1 findet somit keine 
Bestätigung.  

Es scheint so, dass Verlustaversion nicht nur nicht geeignet ist, Algorithmusa-
version zu reduzieren. Vielmehr führt Verlustaversion offenbar sogar zu einer 
Verschärfung der Algorithmusaversion. Die Ergebnisse von Filiz et al. (2023) und 
Filiz et al. (2024) bieten einen möglichen Erklärungsansatz für diesen erstaunli-
chen Befund. Sie zeigen im Rahmen ihrer Experimente, dass Algorithmusaver-
sion umso häufiger auftritt, je schwerwiegender die möglichen Konsequenzen 
einer Entscheidung sind. Nach Kahneman & Tversky (1979) und Thaler (1980) 
wird der Verlust von sich bereits im Besitz befindlichen Gütern (zum Beispiel von 
mühsam erarbeiteten fünf Euro in Treatment 1 wieder drei Euro verlieren zu 
können) kritischer bewertet als ein Zugewinn derselben Güter, wenn sie sich 
vorher noch nicht im Besitz befanden (zum Beispiel von zwei Euro in Treatment 
2 weitere drei Euro hinzugewinnen zu können). Demnach lassen sich die mög-
lichen Konsequenzen der Entscheidung im Treatment 1 (drohender Verlust) 
auch als schwerwiegender klassifizieren als in Treatment 2 (Chance auf Zuge-
winn). Die vorliegenden Ergebnisse stützen damit ebenfalls die Beobachtungen 
von Filiz et al. (2023) und Filiz et al. (2024), dass Algorithmusaversion umso 
häufiger auftritt, je schwerwiegender die möglichen Konsequenzen einer Ent-
scheidung sind. Auch die These der Autoren, dass dies zu einer reduzierten Er-
folgswahrscheinlichkeit führt, lässt sich durch das vorliegende Experiment stüt-
zen, da mit der signifikant häufigeren Wahl des menschlichen Experten anstelle 
des Algorithmus auch hier eine niedrigere Erfolgswahrscheinlichkeit verbunden 
ist (60% anstatt 70%). Die Beobachtung von Lin et al. (2023), dass menschli-
ches Vertrauen in algorithmusbasierte Empfehlungen bei riskanten Entschei-
dungen nicht auf das Phänomen der "Gewinn-Verlust-Asymmetrie" reagiert, 
wird durch diesen Befund hingegen nicht gestützt. 

Um die Verbreitung algorithmusbasierter Systeme zu fördern, erscheint es da-
her angebracht, die mit ihrem Einsatz verbundenen Chancen auf Zugewinne zu 
betonen und sie nicht als Hilfsmittel zur Verlustvermeidung zu bewerben. Die 
vorliegende Studie liefert damit weitere Evidenz für ein besseres Verständnis der 
Verhaltensanomalie Algorithmusaversion und zu den Möglichkeiten ihrer Re-
duktion. 
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5  
Zusammenfassung 

Eine zunehmende Anzahl von Entscheidungssituationen in immer mehr 
Bereichen des täglichen Lebens lässt sich durch algorithmusbasierte Hilfsmittel 
effizienter gestalten. Dennoch lässt sich vielfach beobachten, dass Menschen 
diesen Algorithmen misstrauen und sich stattdessen lieber auf menschliches 
Urteilsvermögen verlassen. Diese Verhaltensanomalie wird 
„Algorithmusaversion“ genannt (vgl. Dietvorst et al., 2015). Sie erschwert die 
Verbreitung effizienterer algorithmusbasierter Entscheidungshilfen und -
systemen. Wirtschaftssubjekte verzichten damit nachweislich auf Geld und die 
Gesellschaft in Gänze läuft Gefahr, nicht ihren maximal erreichbaren Nutzen zu 
realisieren. Algorithmusaversion stellt damit eine Verhaltensanomalie dar, bei 
der weiterer Forschungsbedarf besteht. 

Gleichzeitig lassen sich Entscheidungssituationen, in denen Algorithmen 
unterstützen können, oftmals unterschiedlich betrachten. So können 
Algorithmen dabei helfen, einen Gewinn zu erzielen oder aber einen Verlust zu 
vermeiden. Mit dieser Betrachtungsweise ist durch die viel beachteten 
Forschungen von Kahneman & Tversky (1979) eine weitere, bereits intensiv 
untersuchte Verhaltensanomalie verbunden: Verlustaversion. Vor diesem 
Hintergrund ist die Feststellung von Lin et al. (2023) bemerkenswert, dass es bis 
dato noch keine systematische Untersuchung der Wirkung von Gewinnen- und 
Verlusten auf das menschliche Verhalten im Kontext von computergestützten 
Empfehlungen gab, obwohl die Gewinn-Verlust-Asymmetrie bei der 
menschlichen Entscheidungsfindung ansonsten eine zentrale Rolle spielt. Daher 
drängt sich die Frage auf, ob sich das Phänomen der Verlustaversion gezielt 
nutzen lässt, um Algorithmusaversion zu reduzieren. 

Zur Überprüfung dieser Frage wurde ein Experiment unter kontrollierten 
Laborbedingungen durchgeführt. Hierfür wurde eine Entscheidungssituationen 
kreiert, in der die Probandinnen und Probanden für das Treffen einer 
ökonomischen Entscheidung in zwei Treatments unterteilt wurden. Im 
Treatment 1 droht den Teilnehmenden ein Verlust, im Treatment 2 haben sie 
die Chance auf einen Zugewinn. In beiden Treatments ist der Erwartungswert 
der Auszahlung identisch. Aufgrund der vielfach aufgezeigten Wirkung von 
Verlustaversion wird erwartet, dass Algorithmusaversion in Treatment 1 
(drohender Verlust) zurückgedrängt wird und daher in Treatment 2 (Chance auf 
Zugewinn) signifikant häufiger auftritt (Hypothese 1).  

In den Ergebnissen zeigt sich zunächst, dass Algorithmusaversion insgesamt nur 
bei 16 % der Probanden auftritt. Mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit <1% (p-
Wert = 0,007) wurde zudem der menschliche Experte im Falle eines drohenden 
Verlusts (Treatment 1) signifikant häufiger von den Teilnehmenden gewählt als 
im Fall der Chance auf einen Zugewinn (Treatment 2). Hypothese 1 findet damit 
keine Bestätigung. Letztendlich lässt sich im Rahmen dieses Experiments die 
Wirkung von Verlustaversion auf Algorithmusaversion genau andersherum 
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beobachten, als es vorher erwartet wurde. Verlustaversion hat das Auftreten 
von Algorithmusaversion nicht zurückgedrängt, sondern im Gegenteil sogar 
noch verstärkt.  

Nach Kahneman & Tversky (1979) und Thaler (1980) wird der Verlust von sich 
bereits im Besitz befindlichen Gütern (zum Beispiel von mühsam erarbeiteten 
fünf Euro in Treatment 1 wieder drei Euro verlieren zu können) kritischer 
bewertet als ein Zugewinn derselben Güter, wenn sie sich vorher noch nicht im 
Besitz befanden (zum Beispiel von zwei Euro in Treatment 2 weitere drei Euro 
hinzugewinnen zu können). Demnach lassen sich die möglichen Konsequenzen 
der Entscheidung im Treatment 1 (drohender Verlust) auch als 
schwerwiegender klassifizieren als in Treatment 2 (Chance auf Zugewinn). Die 
vorliegenden Befunde stützen damit wiederum die Ergebnisse von Filiz et al. 
(2023) und Filiz et al. (2024), die im Rahmen ihrer Experimente zeigen, dass 
Algorithmusaversion umso häufiger auftritt, je schwerwiegender die möglichen 
Konsequenzen einer Entscheidung sind. Auch die These der Autoren, dass dies 
zu einer reduzierten Erfolgswahrscheinlichkeit führt, lässt sich durch das 
vorliegende Experiment stützen, da mit der signifikant häufigeren Wahl des 
menschlichen Experten anstelle des Algorithmus auch hier eine niedrigere 
Erfolgswahrscheinlichkeit verbunden ist (60% anstatt 70%). Die Beobachtung 
von Lin et al. (2023), dass menschliches Vertrauen in algorithmusbasierte 
Empfehlungen bei riskanten Entscheidungen nicht auf das Phänomen der 
"Gewinn-Verlust-Asymmetrie" reagiert, wird durch diesen Befund hingegen 
nicht gestützt. 

Aus den Ergebnissen dieser Studie lässt sich ableiten, dass es zur Reduktion von 
Algorithmusaversion und der Verbreitung effizienterer algorithmusbasierter 
Entscheidungshilfen und -systeme von Vorteil ist, die mit ihrem Einsatz 
verbundenen Chancen auf Zugewinne zu betonen und sie nicht als Hilfsmittel 
zur Verlustvermeidung zu bewerben. Die vorliegende Studie liefert damit 
weitere Evidenz für ein besseres Verständnis der Verhaltensanomalie 
Algorithmusaversion und zu den Möglichkeiten ihrer Reduktion. 
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Anhang: Darstellung des Experiments 
Treatment 1 (Drohender Verlust) 

Spielanleitung zur vorangestellten Kodieraufgabe (Real-Effort-Task) 

 

Ablauf 

Bei dieser Aufgabe können Sie Geld verdienen, indem Sie 50 Buchstaben-
Kombinationen (Wörter) korrekt in Zahlen kodieren.  

Der Bildausschnitt oben stellt exemplarisch die Ihnen dafür gleich zur Verfü-
gung stehende Eingabemaske dar.  

Zur Erfüllung der Aufgabe müssen Sie die zufällig generierten Zahlen aus der 
unteren Tabelle den über den blauen Feldern angezeigten Buchstaben zuord-
nen, indem Sie mit der Maus in das jeweilige blaue Feld unter einem Buchsta-
ben klicken und die korrekte Zahl aus der Tabelle mithilfe der Tastatur einge-
ben.  

Im obigen Beispiel wurden die Buchstaben S und V bereits korrekt mit den 
Zahlen 239 und 115 kodiert. Für eine vollständige und korrekte Kodierung 
wären für den Buchstaben P noch die Zahlen 588 in das rechte blaue Feld ein-
zutragen.  

Wenn Sie in allen drei blauen Feldern jeweils die richtigen Zahlen eingegeben 
haben, bestätigen Sie Ihre Eingabe mit einem Klick auf OK in der unteren 
rechten Ecke des Bildschirms (im obigen Bildausschnitt nicht dargestellt).  

Sofern alle Eingaben korrekt waren, gelangen Sie zur nächsten, zufällig gene-
rierten Buchstaben-Kombination (Wort). Dabei wird auch die Tabelle komplett 
neu durchmischt und jedem Buchstaben werden neue Zahlen zugeordnet.  

Sollten Ihre Eingaben falsch gewesen sein, erhalten Sie einen entsprechenden 
Hinweis in roter Schrift und müssen die Eingabe wiederholen. Die Tabelle ver-
ändert sich in diesem Falle nicht. 
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Für die Kodierung aller 50 Buchstaben-Kombinationen (Wörter) sollten mög-
lichst nicht mehr als 10 Minuten verwendet werden. Nach Beginn der Auf-
gabe können Sie die Ihnen noch verbleibende Zeit in der oberen rechten Ecke 
des Bildschirms einsehen. 

Auszahlung 

Für jede richtig kodierte Buchstaben-Kombination (Wort) erhalten Sie eine 
Gutschrift von 10 Cent. Insgesamt können Sie bei dieser Aufgabe 5.00 EUR 
verdienen (50 Kombinationen à 10 Cent). 

Exemplarische Eingabemaske der vorangestellten Kodieraufgabe (Real-Effort-
Task) 
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Zwischenauszahlungsbildschirm nach Abschluss der vorangestellten Ko-
dieraufgabe (Real-Effort-Task) 

 

Herzlichen Glückwunsch! 

In der soeben absolvierten Kodieraufgabe haben Sie 5.00 EUR erwirtschaftet. 

Die Laboraufsicht wird nun nach und nach herumkommen und hierfür eine 
Zwischenauszahlung vornehmen. 

Bitte warten Sie diese Zwischenauszahlung ab. Verhalten Sie sich weiterhin ru-
hig, sprechen Sie nicht mit Ihren Nachbarn und schauen Sie ihnen nicht auf 

den Bildschirm. 

Die nächste Aufgabe wird automatisch starten, sobald alle Teilnehmenden 
ihre Zwischenauszahlung erhalten haben. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

  25 

B i z e r  /  F i l i z / K i r c h h o f f / N a h m e r / S p i w o k s  

V e r l u s t a v e r s i o n  u n d  A l g o r i t h m u s a v e r s i o n  

Spielanleitung zum eigentlichen Experiment 

Situation 

In der Aufgabe zuvor haben Sie 5.00 EUR erwirtschaftet und ausgezahlt be-
kommen. Davon sind Ihnen bereits 2.00 EUR sicher. Die übrigen 3.00 EUR 
stellen Ihren Einsatz für die nun folgende, neue Entscheidungssituation dar. In 
dieser müssen Sie eine Auswahl treffen, ob Sie eine Investition von einem Ka-
pitalmarktexperten oder von einem Robo-Advisor tätigen lassen wollen. Ein 
Robo-Advisor ist ein spezialisiertes Computerprogramm, das fortlaufend die 
Kapitalmärkte analysiert und selbstständig auf den jeweiligen Kunden zuge-
schnittene Investitionsentscheidungen umsetzt. Es ist bekannt, dass der Kapi-
talmarktexperte bei dieser Aufgabe mit einer Wahrscheinlichkeit von 40% 
eine erfolglose Investition vornimmt. Weiterhin ist bekannt, dass der Robo-Ad-
visor bei dieser Aufgabe mit einer Wahrscheinlichkeit von 30% eine erfolglose 
Investition tätigt. Sollte sich die Investition als erfolglos erweisen, verlieren Sie 
Ihren Einsatz von 3.00 EUR. 

Ablauf 

Nach dem Lesen dieser Instruktionen und der Beantwortung von Kontrollfra-
gen wird Ihnen die Entscheidungssituation präsentiert. In dieser müssen Sie 
eine der beiden möglichen Entscheidungsoptionen auswählen.  

Auszahlung 

Für die Teilnahme an dieser Aufgabe erhalten Sie eine Auszahlung in Abhän-
gigkeit der von Ihnen getroffenen Entscheidung und eines Zufallsprinzips, wel-
ches sich nach den oben genannten Eintrittswahrscheinlichkeiten bemisst. 
Sollte eine erfolglose Investition getätigt werden, verlieren Sie Ihren Einsatz 
von 3.00 EUR. Andernfalls verlieren Sie nichts. 
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Kontrollfragen zum eigentlichen Experiment 

Kontrollfrage 1: Welche Entscheidungsoptionen stehen Ihnen für das Tätigen 

der Investition zur Verfügung? 

 Ich kann die Investition von einem Robo-Advisor vornehmen lassen o-

der sie selbst tätigen. 

 Ich kann die Investition selbst tätigen oder von einem Kapitalmarktex-

perten vornehmen lassen. 

 Ich kann die Investition von einem Kapitalmarktexperten oder von ei-

nem Robo-Advisor vornehmen lassen. (Zutreffend!) 

 

Kontrollfrage 2: Was ist ein Robo-Advisor? 

 Ein spezialisiertes Computerprogramm, das fortlaufend die Kapital-

märkte analysiert und selbstständig auf den jeweiligen Kunden zuge-

schnittene Investitionsentscheidungen umsetzt. (Zutreffend!) 

 Ein spezialisierter Fachmann, der selbstständig Unternehmen zum Ein-

satz von Robotertechnologie in Produktionsanlagen berät und diese 

auf Wunsch auch aufbaut. 

 Ein auf jedem handelsüblichen PC verfügbares Computerprogramm, 

das auf Knopfdruck die aktuellen Aktienkurse im Deutschen Aktienin-

dex (DAX) anzeigt. 

 

Kontrollfrage 3: Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit für eine erfolglose Investi-

tion durch den Robo-Advisor? 

 20%  

 30% (Zutreffend!) 

 40% 
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Kontrollfrage 4: Wie viel Geld verlieren Sie, wenn eine erfolglose Investition 

getätigt wird? 

 2.00 EUR 

 3.00 EUR (Zutreffend!) 

 5.00 EUR  
 
Entscheidungssituation zum eigentlichen Experiment 

 

Treffen Sie nun Ihre Auswahl, wer die Investition vornehmen soll! 

 Ich lasse die Investition von einem Kapitalmarktexperten vornehmen. 

 Ich lasse die Investition von einem Robo-Advisor vornehmen.  
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Treatment 2 (Chance auf Zugewinn) 

Spielanleitung zur vorangestellten Kodieraufgabe (Real-Effort-Task) 

 

  

Ablauf 

Bei dieser Aufgabe können Sie Geld verdienen, indem Sie 50 Buchstaben-
Kombinationen (Wörter) korrekt in Zahlen kodieren.  

Der Bildausschnitt oben stellt exemplarisch die Ihnen dafür gleich zur Verfü-
gung stehende Eingabemaske dar.  

Zur Erfüllung der Aufgabe müssen Sie die zufällig generierten Zahlen aus der 
unteren Tabelle den über den blauen Feldern angezeigten Buchstaben zuord-
nen, indem Sie mit der Maus in das jeweilige blaue Feld unter einem Buchsta-
ben klicken und die korrekte Zahl aus der Tabelle mithilfe der Tastatur einge-
ben.  

Im obigen Beispiel wurden die Buchstaben S und V bereits korrekt mit den 
Zahlen 239 und 115 kodiert. Für eine vollständige und korrekte Kodierung 
wären für den Buchstaben P noch die Zahlen 588 in das rechte blaue Feld ein-
zutragen.  

Wenn Sie in allen drei blauen Feldern jeweils die richtigen Zahlen eingegeben 
haben, bestätigen Sie Ihre Eingabe mit einem Klick auf OK in der unteren 
rechten Ecke des Bildschirms (im obigen Bildausschnitt nicht dargestellt).  

Sofern alle Eingaben korrekt waren, gelangen Sie zur nächsten, zufällig gene-
rierten Buchstaben-Kombination (Wort). Dabei wird auch die Tabelle komplett 
neu durchmischt und jedem Buchstaben werden neue Zahlen zugeordnet.  

Sollten Ihre Eingaben falsch gewesen sein, erhalten Sie einen entsprechenden 
Hinweis in roter Schrift und müssen die Eingabe wiederholen. Die Tabelle ver-
ändert sich in diesem Falle nicht. 
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Für die Kodierung aller 50 Buchstaben-Kombinationen (Wörter) sollten mög-
lichst nicht mehr als 10 Minuten verwendet werden. Nach Beginn der Auf-
gabe können Sie die Ihnen noch verbleibende Zeit in der oberen rechten Ecke 
des Bildschirms einsehen. 

Auszahlung 

Für jede richtig kodierte Buchstaben-Kombination (Wort) erhalten Sie eine 
Gutschrift von 4 Cent. Insgesamt können Sie bei dieser Aufgabe 2.00 EUR ver-
dienen (50 Kombinationen à 4 Cent). 

 

Exemplarische Eingabemaske der vorangestellten Kodieraufgabe (Real-Effort-
Task) 
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Zwischenauszahlungsbildschirm nach Abschluss der vorangestellten  
Kodieraufgabe (Real-Effort-Task) 

 

Herzlichen Glückwunsch! 

In der soeben absolvierten Kodieraufgabe haben Sie 2.00 EUR erwirtschaftet. 

Bitte klicken Sie auf OK, um mit der nächsten Aufgabe fortzufahren. 
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Spielanleitung zum eigentlichen Experiment 

Situation 

In der Aufgabe zuvor haben Sie 2.00 EUR erwirtschaftet. Diese sind Ihnen be-
reits sicher. In der nun folgenden Entscheidungssituation haben Sie die 
Chance, zusätzliche 3.00 EUR zu gewinnen. Dafür müssen Sie eine Auswahl 
treffen, ob Sie eine Investition von einem Kapitalmarktexperten oder von ei-
nem Robo-Advisor tätigen lassen wollen. Ein Robo-Advisor ist ein spezialisier-
tes Computerprogramm, das fortlaufend die Kapitalmärkte analysiert und 
selbstständig auf den jeweiligen Kunden zugeschnittene Investitionsentschei-
dungen umsetzt. Es ist bekannt, dass der Kapitalmarktexperte bei dieser Auf-
gabe mit einer Wahrscheinlichkeit von 60% eine erfolgreiche Investition vor-
nimmt. Weiterhin ist bekannt, dass der Robo-Advisor bei dieser Aufgabe mit 
einer Wahrscheinlichkeit von 70% eine erfolgreiche Investition tätigt. Sollte 
sich die Investition als erfolgreich erweisen, gewinnen Sie die zusätzlichen 
3.00 EUR. 

Ablauf 

Nach dem Lesen dieser Instruktionen und der Beantwortung von Kontrollfra-
gen wird Ihnen die Entscheidungssituation präsentiert. In dieser müssen Sie 
eine der beiden möglichen Entscheidungsoptionen auswählen.  

Auszahlung 

Für die Teilnahme an dieser Aufgabe erhalten Sie eine Auszahlung in Abhän-
gigkeit der von Ihnen getroffenen Entscheidung und eines Zufallsprinzips, wel-
ches sich nach den oben genannten Eintrittswahrscheinlichkeiten bemisst. 
Sollte eine erfolgreiche Investition getätigt werden, gewinnen Sie die zusätzli-
chen 3.00 EUR. Andernfalls gewinnen Sie nichts. 
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Kontrollfragen zum eigentlichen Experiment 

Kontrollfrage 1: Welche Entscheidungsoptionen stehen Ihnen für das Tätigen 

der Investition zur Verfügung? 

 Ich kann die Investition von einem Robo-Advisor vornehmen lassen o-

der sie selbst tätigen. 

 Ich kann die Investition selbst tätigen oder von einem Kapitalmarktex-

perten vornehmen lassen. 

 Ich kann die Investition von einem Kapitalmarktexperten oder von ei-

nem Robo-Advisor vornehmen lassen. (Zutreffend!) 

 

Kontrollfrage 2: Was ist ein Robo-Advisor? 

 Ein spezialisiertes Computerprogramm, das fortlaufend die Kapital-

märkte analysiert und selbstständig auf den jeweiligen Kunden zuge-

schnittene Investitionsentscheidungen umsetzt. (Zutreffend!) 

 Ein spezialisierter Fachmann, der selbstständig Unternehmen zum Ein-

satz von Robotertechnologie in Produktionsanlagen berät und diese 

auf Wunsch auch aufbaut. 

 Ein auf jedem handelsüblichen PC verfügbares Computerprogramm, 

das auf Knopfdruck die aktuellen Aktienkurse im Deutschen Aktienin-

dex (DAX) anzeigt. 

 

Kontrollfrage 3: Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit für eine erfolgreiche Inves-

tition durch den Robo-Advisor? 

 60%  

 70% (Zutreffend!) 

 80% 
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Kontrollfrage 4: Wie viel Geld gewinnen Sie, wenn eine erfolgreiche Investition 

getätigt wird? 

 2.00 EUR 

 3.00 EUR (Zutreffend!) 
 5.00 EUR 

 
 
Entscheidungssituation zum eigentlichen Experiment 

Treffen Sie nun Ihre Auswahl, wer die Investition vornehmen soll! 

 Ich lasse die Investition von einem Kapitalmarktexperten vorneh-

men. 

 Ich lasse die Investition von einem Robo-Advisor vornehmen.  

 
  

 

 

 


