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Algorithmen-Aversion im Controlling

Zusammenfassung

Forecasts sind ein wesentliches Element des Controllings um Managemententschei-
dungen zu unterstutzen. Durch neue Datenquellen und neue Techniken zur Datenana-
lyse sollen dabei zunehmend Algorithmen in Forecasts eingesetzt werden. Obwohl
Algorithmen in der Regel praziser sind als Forecaster, werden sie von diesen haufig
nicht eingesetzt. Eine solche Algorithmen-Aversion tritt insbesondere dann auf, wenn
Forecaster mit Algorithmen interagieren und damit ein Feedback zur Leistung des Al-
gorithmus erhalten. Dieses Leistungsfeedback demonstriert Forecastern, dass Algo-
rithmen eine hohere Forecastinggenauigkeit als sie selbst haben, jedoch auch vom
Algorithmus keine perfekten Forecasts erstellt werden. Da Forecasts einen Blick in die
Zukunft richten, sind sie von Unsicherheit gepragt und perfekte Forecasts sind auch
fur Algorithmen unerreichbar. Die Algorithmen-Aversion wird demnach zu einer omni-

prasenten Herausforderung im Controlling erwachsen.

In der Literatur wird die Algorithmen-Aversion bereits als robustes Phanomen
beschrieben, es fehlt bislang jedoch an einem erweiterten Verstandnis daflr, wie aus-
gepragt sie im taglichen Arbeitsumfeld von Forecastern ist. Um dies naher zu ergrin-
den wird in der vorliegenden Untersuchung der Forschungsfrage gefolgt, wie sich das
Arbeitsumfeld von Forecastern auf die Algorithmen-Aversion auswirkt. Dazu werden
vier besonders relevante Variablen des Arbeitsumfelds aus der Controlling-Literatur
abgeleitet. Diese werden in zwei Experimentalstudien mit insgesamt 3243 Teilneh-
mern untersucht. In Studie 1 werden die Variablen Zeitdruck, ,do your best*“-Ziele und
Entscheidungsrechte, fiir Eingabeinformationen die der Algorithmus verarbeitet, be-
trachtet. In Studie 2 liegt der Fokus auf relativem Leistungsfeedback zu Kollegen, so-

genannter Relative Performance Information (RPI).

Die empirischen Ergebnisse zeigen, dass die Algorithmen-Aversion auch in die-
ser Untersuchung robust ist. Sie variiert jedoch in ihrer Auspragung in Abhangigkeit
der Variablen des Arbeitsumfelds. Hier zeigt die vorliegende Untersuchung, dass Zeit-
druck die Algorithmen-Aversion absenkt. Weiter, dass RPI einen bedingten Einfluss
auf die Algorithmen-Aversion hat. Positive RPI erhoht die Algorithmen-Aversion. Ne-
gative RPI hat bei guter Leistung eines Forecasters keinen Einfluss, bei schlechter
Leistung jedoch, senkt sie die Algorithmen-Aversion. Fur ,do your best“-Ziele und Ent-
scheidungsrechte, fur Eingabeinformationen die der Algorithmus verarbeitet, werden

keine Auswirkungen auf die Algorithmen-Aversion festgestellt.
Xl



Einfiihrung

1 Einfuhrung

1.1 Problemstellung und Forschungsfrage

Fir das Controlling eréffnen sich durch die digitale Transformation neue Potenziale.’
Einerseits verbessert sich die Entscheidungsgrundlage durch in grolen Mengen ver-
figbare Daten.? Andererseits werden intelligente Instrumente wie Algorithmen zur Da-
tenverarbeitung zunehmend verfligbar und gewinnen stetig an Leistungsfahigkeit.3
Folglich geht die steigende Menge an Daten mit immer effektiveren Moglichkeiten der

Datenverarbeitung einher.*

Besonders grol3e Potenziale erwachsen dabei im Forecasting — denn die Da-
tenverfugbarkeit und die effektive Datenverarbeitung determinieren die Qualitat eines
Forecasts.® Forecasts haben den Charakter, unter Unsicherheit einen Wert oder Zu-
stand in der Zukunft vorherzusagen.® Zur Verbesserung der Genauigkeit und zum Ab-
bau der Unsicherheit kdnnen Forecaster’ Entscheidungen durch Algorithmen unter-

stutzen.®

In der Erstellung von Forecasts sind Algorithmen praziser als Menschen.® Dies
gilt selbst flr einfache Formen von Algorithmen wie lineare Modelle.'® Aufgrund der
Uberlegenen Leistung von Algorithmen in Bezug auf die Forecastinggenauigkeit ist
demnach zu erwarten, dass Forecaster Algorithmen in ihre taglichen Arbeitsablaufe

integrieren.' Die Literatur zeigt hingegen eine Vielzahl von Fallen, in denen Forecas-

"Vgl. Matt et al. 2016, S. 103; Quattrone 2016, S. 118; Schlafke et al. 2013, S. 110.
2 Vgl. Al-Htaybat und Alberti-Alhtaybat 2017, S. 850.

3Vgl. Appelbaum et al. 2017, S. 29; Griffin und Wright 2015, S. 377.

4 Vgl. Rikhardsson und Yigitbasioglu 2018, S. 37.

5 Vgl. Butler und Ghosh 2015, S. 33; Chen et al. 2015, S. 1514; Utley 2014, S. 131.
6 Vgl. Appelbaum et al. 2017, S. 32; Fildes et al. 2009, S. 3.

7 Forecastingaufgaben werden in unterschiedlichen Berufen (u. a. Controlling, Produktion, Vertrieb) oder Aufga-
benfeldern (u. a. rollierende Planung, vorausschauende Instandhaltung, Absatzplanung) durchgefuhrt. Es wird des-
halb im Folgenden, stellvertretend fiir Menschen, die die Forecasts erstellen, der Begriff des Forecasters eingefiihrt.
Der Fokus dieser Arbeit liegt dartiber hinaus auf Forecastern im Controlling.

8 Vgl. Seiter 2019, S. 25.

9 Vgl. Dietvorst und Bharti 2020, S. 1302; Fildes et al. 2009, S. 3. Die Uberlegenheit von Algorithmen hat dabei tiber
unterschiedliche Doméanen bestand (siehe beispielsweise Grove et al. 2000, S. 19 oder Kuncel et al. 2013, S. 1060)
Dariber hinaus sind Algorithmen in der Lage, selbst einen Experten, mit dessen Wissen sie angelernt wurden, zu
Ubertreffen (Camerer 1981, S. 411).

10 Vgl. Dawes 1979, S. 579.
" vgl. Dietvorst et al. 2015, S. 114; Logg et al. 2019, S. 91; Venkatesh und Davis 2000, S. 190.
1



Einfiihrung

ter Uberlegene Algorithmen auf Kosten der Forecastinggenauigkeit und damit der Ent-
scheidungsqualitat ablehnen.’? Dieses Phanomen wird in der jingeren Literatur als

Algorithmen-Aversion beschrieben.’3

Die pragende Studie zur Algorithmen-Aversion stammt von Dietvorst et al.
(2015). Sie definieren die Algorithmen-Aversion durch: ,People Erroneously Avoid Al-
gorithms after Seeing Them Err“'4. Hinter dieser kurzen Definition steckt ein komplexes
und weitereichendes Phanomen. Die Ablehnung von Algorithmen beruht im Wesentli-
chen auf der Beobachtung der Ergebnisse eines Algorithmus — also auf einem Leis-
tungsfeedback zum Algorithmus. Wenn hieraus eine Ablehnung eines Algorithmus ent-
steht, ist dies aus zweifacher Sicht bedenklich: Erstens entstehen Forecasts in der
Regel, um zuklnftige Ereignisse vorherzusagen, weshalb es keine perfekten Fore-
casts geben kann. Die Ursache der Algorithmen-Aversion ist demnach im Forecasting
omniprasent. Zweitens konstatieren Dietvorst et al. (2015): ,The aversion to algorithms
is costly, not only for the participants in our studies who lost money when they chose
not to tie their bonuses to the algorithm, but for society at large“'>. Es werden durch
eine Algorithmen-Aversion suboptimale Entscheidungen getroffen, die zu weiterei-
chenden Wettbewerbsnachteilen fihren kdnnen. Da die Leistungsfahigkeit von Algo-
rithmen stetig wachst, fuhrt die Aversion zu immer groReren Wettbewerbsnachteilen
auf individueller genauso wie auf unternehmensweiter und gesellschaftlicher Ebene.’®
Da die Ablehnung von Algorithmen als ein systematischer Fehler im Entscheidungs-
prozess von Forecastern gesehen werden kann, bedarf es einer genauen Analyse der

Ursachen, um die negativen Auswirkungen in Zukunft reduzieren zu kénnen.'”

Erste empirische Ergebnisse zeigen, dass die Starke der Algorithmen-Aversion
unterschiedlichen Einflussfaktoren unterliegen kann. Beispielsweise zeigen Logg et al.
(2019) eine hohe Akzeptanz von Forecastern gegentber neu eingefuhrten Algorith-
men, also solchen, fur die kein Leistungsfeedback vorliegt. Dies bezeichnen sie als
Algorithm Appreciation.'® Weiter zeigen Dietvorst et al. (2018), dass die Algorithmen-

2 \/gl. Castelo et al. 2019; Dietvorst et al. 2015; Grove et al. 2000; Prahl und van Swol 2017.
3 Vgl. Dietvorst et al. 2018, 2015; Logg et al. 2019; Prahl und van Swol 2017.

14 Dietvorst et al. 2015, S. 114.

15 Dietvorst et al. 2015, S. 124.

6 Vgl. Fildes et al. 2009, S. 4.

7 Vgl. Logg et al. 2019, S. 92.

8 Vgl. Logg et al. 2019, S. 90.



Einfiihrung

Aversion gesenkt wird, wenn Forecaster eine Anpassung am Forecast eines Algorith-
mus vornehmen konnen.'® Ferner ist die Aversion gegeniber Algorithmen in Aufga-
ben, die als subjektiv wahrgenommen werden, gréRer als in Aufgaben, die als objektiv
wahrgenommen werden.?® Castelo et al. (2019) sprechen daher davon, dass die Aver-
sion abgebaut werden kann, indem Aufgaben einen objektiveren Charakter bekom-
men.?! Insgesamt wird die Algorithmen-Aversion als robustes Phanomen beschrieben,
das jedoch verschiedenen Einflussfaktoren unterliegt. Hieraus erwachst ein zuneh-
mend komplexes Feld, (iber das bislang noch wenig empirisches Wissen besteht??,
weshalb Logg et al. (2019) resimieren, ,[...] algorithm aversion is not as straightfor-

ward as prior literature suggests, nor as contemporary researchers predict“?3,

Eine besonders stark von der Algorithmen-Aversion betroffene betriebswirt-
schaftliche Funktion ist das Controlling.?* Das Controlling unterliegt einem Wandel, der
wesentlich durch den signifikant ansteigenden Einsatz von Daten und der entspre-
chenden Datenauswertung getrieben ist.?° In der jlingeren Vergangenheit haben sich
mehrere Ansatze zur Nutzung neuer Formen von Daten sowie neue Techniken zu de-
ren Analyse durchgesetzt.?® Controller und darunter insbesondere Forecaster sind zu-
nehmend gezwungen, mit komplexen Algorithmen in Forecasts zu interagieren.?’ Dies
wiederum wird durch die Einfihrung von Business Analytics im Controlling ermoglicht
und sichergestellt.?8 Der Einsatz von Business Analytics wird zur Kernkompetenz im
Controlling, denn ,[...] verfiUgbare Daten so zu analysieren, dass betriebswirtschaftli-
che Probleme evidenzbasiert geldst werden kénnen, ist fur Unternehmen eine zentrale
Quelle von dauerhaften Wettbewerbsvorteilen“?®. Das Ziel von Business Analytics im

Controlling ist vordergrindig die Erhéhung des Unternehmenserfolgs durch fakten-

9 vgl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155.

20 \/gl. Castelo et al. 2019, S. 809. Weitere Einflussfaktoren auf die Algorithmen-Aversion werden in Abschnitt 2.1.5
diskutiert.

21Vgl. Castelo et al. 2019, S. 809.

22 \/gl. Burton et al. 2019, S. 1-3.

23 Logg et al. 2019, S. 92.

24 \/gl. Schaffer und Weber 2016, S. 8.

25 \/gl. Kappes und Leyk 2018, S. 4; Quattrone 2016, S. 118.

26 Vgl. Teoh 2018, S. 110.

27\/gl. Bergmann et al. 2020, S. 29; Dietvorst et al. 2018, S. 1155.
28 \gl. Appelbaum et al. 2017, S. 29; Gluchowski 2016, S. 273.

29 Seiter 2019, S. 3.
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und datenbasierte analytische Modelle in der Entscheidungsfindung.®® Aus Kompeten-
zen im Business Analytics resultieren eine verbesserte Situationswahrnehmung und -
erkennung, die Unterstitzung bei strategischen Entscheidungen sowie die Optimie-

rung von Forecasts durch effiziente Datenverarbeitung.!

Neue Forecasting-Ansatze sind demnach eine Manifestation der digitalen
Transformation. Dabei ist zu berlcksichtigen, dass diese in ein bestehendes Arbeits-
umfeld von teilweise sehr erfahrenen Mitarbeitern integriert werden miissen.3? Das be-
stehende Arbeitsumfeld ist historisch gewachsen und definiert die Prozesse und Rou-
tinen von Controllern.®® Diese spiegeln sich wiederum in deren Verhalten wider, wes-
halb die Forschung im Controlling an dieser Komplexitat ansetzen muss. Luft (2016)
beschreibt Controller als ,[...] social beings with complex and somewhat changeable
motivations, not as isolated operators of stable (probably profit-maximizing) decision
models“34. Der Prozess der Entscheidungsfindung in Forecasts ist demnach eingebet-
tet in das bestehende Arbeitsumfeld, das wiederum maR3geblich das Verhalten beein-
flusst.3% Dabei kdnnen mehrere Einflisse identifiziert werden, die in der Forschung zur
Algorithmen-Aversion bisher keine Berlcksichtigung gefunden haben. Beispielsweise
sind hier Fristen zur Fertigstellung eines Forecasts zu nennen. Daten konnen kurzfris-
tig eintreffen und muissen schnell verarbeitet werden, was in der Regel zu Zeitdruck
beim Forecaster flihrt.3¢ Es werden in Untersuchungen zur Algorithmen-Aversion h&u-
fig Incentives eingesetzt, die sich an der Qualitat eines Forecasts orientieren.3” Die
Vergutung ist in der Praxis zumeist nicht an die Genauigkeit einzelner Forecasts ge-
koppelt, weshalb die Arbeitsanweisung in Unternehmen eher einer bestmoglichen Zie-
lerreichung ahnelt (,do your best“-Ziel).3 AuRerdem werden Algorithmen haufig in be-
stehenden Aufgaben bzw. Forecasts unterstitzend eingefuhrt. Folglich ist Forecastern
die Datengrundlage bekannt und sie kdnnen entscheiden, mit welchen Daten der Al-

gorithmus arbeitet.3® Zuletzt sind die Kollegen zu nennen. Im Controlling arbeitet eine

30 Vgl. Mehanna et al. 2018, S. 502.

31 Vgl. Buschbacher und Weber 2017, S. 54.
32 \/gl. Matanovic et al. 2019, S. 54.

33 Vgl. Gunther et al. 2021, S. 45-55.

34 Luft 2016, S. 9.

35 Die folgende Aufzahlung von Einflussfaktoren orientiert sich an Bonner 1999; Bonner und Sprinkle 2002. Die
Auswahl und detaillierte Beschreibung dieser Einflisse findet sich in Abschnitt 2.2.

36 \/gl. Camerer et al. 2004, S. 862; Spiliopoulos und Ortmann 2018, S. 383.
37 Vgl. Dietvorst et al. 2018, S. 1161, 2015, S. 119.

38 \gl. Webb et al. 2013, S. 1433.

39 Vgl. Fildes et al. 2009, S. 3.
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Vielzahl an Forecastern und die Genauigkeit ihrer Forecasts —also die Leis-
tung — steht auch in Relation zur Leistung ihrer Kollegen.*° Die Integration eines sol-
chen Leistungsfeedbacks in Relation zu Kollegen wird als Peer-Feedback bzw. Rela-

tive Performance Information (RPI) beschrieben.

Vor dem Hintergrund dieser Einflusse sollte sich der Erkenntnisfortschritt mit
der Frage beschaftigen, wie die Algorithmen-Aversion im Arbeitsumfeld von Forecas-
tern beeinflusst wird.*' Unter der Beriicksichtigung, dass es Umstande gibt, die die
Algorithmen-Aversion reduzieren*?, sprechen Mdller et al. (2020) davon: ,Which beha-
vioral biases can be mitigated or can arise with the use of digital technologies?“4® Da
Forecasts eine der Kernaufgaben im Controlling sind und damit seit jeher eine etab-
lierte Aufgabe darstellen, muss die Fragestellung zur Algorithmen-Aversion im Con-
trolling grundlegend mit Bezug auf die Auswirkungen des Arbeitsumfelds erfolgen. Un-
terschiedliche Aufgabencharakteristika oder Steuerungsmechanismen zur Senkung
der Algorithmen-Aversion werden stets mit dem bestehenden Arbeitsumfeld interagie-
ren. Bevor diese weiterentwickelt werden kénnen, muss die Einfihrung von Algorith-
men in bestehende Aufgaben bei gegebenen personellen Ressourcen — also in das
bestehende Arbeitsumfeld — verstanden werden. Es wird dazu in dieser Arbeit die

Ubergeordnete Forschungsfrage gestellt:

Wie wirkt sich das Arbeitsumfeld von Forecastern auf die Algorithmen-Aver-

sion aus?

Um das Arbeitsumfeld von Forecastern hinsichtlich ihrer Algorithmen-Aversion
systematisch zu untersuchen, wird auf der Arbeit von Bonner und Sprinkle (2002) auf-
gebaut. Bonner und Sprinkle (2002) spannen ein Framework auf, das Variablen aus
dem Arbeitsumfeld von Controllern identifiziert, die von hoher Relevanz fur die Erstel-
lung von Forecasts sind. Diese Arbeit ist weitreichend in der Controlling-Literatur etab-

liert und findet breite Anwendung in der Forschung.**

40 Vgl. Hannan et al. 2013, S. 553; Holderness et al. 2019, S. 1201.

41'Vgl. Méller et al. 2020, S. 3.

42 Sjehe hierzu vor allem Castelo et al. 2019, S. 809; Dietvorst et al. 2018, S. 1155.
43 Moller et al. 2020, S. 3.

44 Siehe dazu beispielsweise Christ et al. 2016, S. 29; Eyring et al. 2021, S. 667; Feichter und Grabner 2020, S. 155;
Hannan et al. 2008, S. 894; Lourenco 2019, S. 18; Malmi und Brown 2008, S. 293; Merchant und Otley 2006,
S. 791; Speckbacher und Wabnegg 2020, o. S.; Tafkov 2013, S. 328; Verbeeten 2008, S. 428.
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Die aus dem Framework abgeleiteten und damit fur die vorliegende Arbeit rele-
vanten Variablen sind: Zeitdruck, ,,do your best“-Ziele, Entscheidungsrechte und RPI.4°
Aus der Integration dieser vier Variablen aus dem Arbeitsumfeld in die Interaktion mit

Algorithmen in Forecasts werden die Unterfragen abgeleitet.
Wie verhalt sich die Algorithmen-Aversion in Forecasts, wenn ein Forecaster:
- unter Zeitdruck steht?

- ein ,do your best“-Ziel hinsichtlich der Forecastinggenauigkeit zugewiesen

bekommt?
- Entscheidungsrechte Uber die Daten hat, die der Algorithmus verarbeitet?
- RPI erhalt?
1.2 Relevanz der Forschungsfrage und Beitrag zur Literatur

Die Forschungsfrage und die notwendigen Unterfragen sind sowohl aus praktischer
wie auch wissenschaftlicher Sicht von hoher Relevanz. Die praktische Relevanz der
Forschungsfrage findet sich in der 2018 von der Bundesregierung ausgerufenen Stra-
tegie Kiinstliche Intelligenz wieder.*® Die aus der Kiinstlichen Intelligenz (KI) und damit
aus Algorithmen erwachsende wirtschaftliche und gesellschaftliche Bedeutung wird in
drei Dimensionen gesehen (siehe Abbildung 1). Durch den konsequenten Einsatz von
Algorithmen wird ein Wertschopfungspotenzial von Gber 430 Mrd. € bis 2030 prognos-
tiziert.#” Der Einsatz im Bereich Forecasting wird dabei als besonders hoch angese-
hen.*® Algorithmen, die in der Praxis zum pradiktiven Arbeiten*® eingesetzt werden,
beruhen auf Technologien wie Analyseplattformen, In-Memory-Computing und Tools
fur Kl, einschlieRlich Machine Learning und Robotic Process Automation.%° Die groRRe

Herausforderung in der Praxis und der Schllssel zur Verbesserung von Forecasts,

45 Vgl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 325-331.

46 Die Bundesregierung nutzt den Begriff der Kl dabei, einerseits Synonym fiir Algorithmen andererseits werden
Algorithmen als integraler Bestandteil von Kl gesehen. Im Verstandnis der vorliegenden Arbeit kdnnen Algorithmen
einfache mathematische Modelle sein aber auch intelligente Modelle, die zur Selbstoptimierung fahig sind. Zweitere
sind der elementare Baustein fur KI. Damit ist im Verstéandnis dieser Arbeit KI eine Anwendungstechnologie, die
diejenigen Algorithmen nutzt, die zur Selbstoptimierung fahig sind. Vgl. Die Bundesregierung 2018.

47 Vgl. PwC Europe 2018, S. 4.

48 Vgl. Deloitte 2018, S. 6; Horvath & Partners 2017, S. 2.
49 Siehe hierzu Abschnitt 2.1.1.

50 vgl. Deloitte 2018, S. 3-4.
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wird in der Interaktion von Forecastern und Algorithmen gesehen.5' Repetitive Aufga-
ben und solche mit hohem Datenvolumen werden von Algorithmen effektiver verarbei-
tet als von Forecastern. Der Arbeitsinhalt von Forecastern verschiebt sich in Richtung
der Auswahl geeigneter Algorithmen in den jeweiligen Forecast, weshalb der Akzep-

tanz von Algorithmen eine hohe Bedeutung zukommt.5?

Relevanz von Kl und Algorithmen
fiir Deutschland

Globale Veranderungen der
Produktions- und
Wertschoépfungsketten.

- Vielfaltige Signale aus
Wirtschaft, Wissenschaft
und Politik, die hier

Die Technologien sind
derart tiefgreifend, dass ein
demokratischer Anspruch

_ Zukunftsfahige Schlisseltechnologien
erwarten.

Technologien basieren auf =
Forschung und Innovation. - Rasche Investments in die
Forschung zu Algorithmen
sind notwendig um im
internationalen Wettbewerb
zu bestehen.

zugrunde liegt.

Ethisch, rechtlich, kulturell
und institutionell ist eine
Einbettung in
gesellschaftliche und
individuelle Grundwerte
notwendig.

Abbildung 1: Relevanz von Kl und Algorithmen fiir den Wirtschaftsstandort Deutschland®

Die Grundlagen zum Verstandnis der Algorithmen-Aversion wurden von Diet-
vorst et al. (2015) gelegt. Diese damit noch recht junge Arbeit erfreut sich bereits einer
weiten Verbreitung mit grolRem Einfluss auf Wissenschaft und Praxis. Die Erkenntnisse
werden daher auch als influental beschrieben.?* Sie finden Anklang sowohl in der For-
schung® als auch in der Popularwissenschaft®. Darlber hinaus zeigt sich ein Inte-
resse an einem differenzierten Verstandnis und der Weiterentwicklung der Erkennt-
nisse in unterschiedlichen Fachbereichen, wie dem Management (beispielsweise Mar-
keting®” oder Finance®®) der Psychologie®® oder der Informatik®®. Ein ausdifferenziertes
Bild der unterschiedlichen wissenschaftlichen Disziplinen, die seit 2015 die Forschung
im Bereich der Algorithmen-Aversion voranbringen, findet sich in Abbildung 2. Die be-
deutsamsten Teilgebiete sind demnach entweder betriebswirtschaftlich orientiert oder

stammen aus der Psychologie sowie der Informatik.

51 vgl. Moller et al. 2020, S. 3.

52Vgl. Jung et al. 2018, S. 2; McKinsey 2017, S. 9.

53 Eigene Darstellung nach Die Bundesregierung 2018, S. 4.

54 Vgl. Logg et al. 2019, S. 90.

55 Vgl. unter anderem Castelo et al. 2019; Efendic¢ et al. 2020; Logg et al. 2019.
56 V/gl. unter anderem Frick 2015; Harrell 2016.

57 Vgl. Castelo et al. 2019.

58 Vgl. Filiz et al. 2021; Germann und Merkle 2019.

59 Vvgl. Dietvorst et al. 2015; Efendic¢ et al. 2020.

60 \/gl. Feng und Gao 2020; Renier et al. 2021.
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Abbildung 2: Wissenschaftliche Disziplinen im Feld der Algorithmen-Aversion®?

Das grolde Interesse in wissenschaftlichen Publikationen wird durch den ra-
schen Anstieg an Publikationen zur Algorithmen-Aversion in Abbildung 3 deutlich. Da-
bei zeigt Abbildung 3 die jahrlichen Veroffentlichungen zum Schlagwort Algorithm
Aversion. Bis in das Jahr 2020 kann von einer uberschaubaren Anzahl an Publikatio-
nen berichtet werden. Diese sind daher pragend fur den Stand der Forschung und
wurden in den Folgejahren intensiv zitiert und aufgegriffen. Die relevantesten und wis-
senschaftlich fundierten Arbeiten sind: Dietvorst et al. (2015) (322 Zitationen), Prahl
und van Swol (2017) (39), Dietvorst et al. (2018) (129), Burton et al. (2019) (49), Cas-
telo et al. (2019) (92) und Logg et al. (2019) (135).52

Publikationen zur Algorithmen-Aversion
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Abbildung 3: Publikationen zur Algorithmen-Aversion von 2015 bis 202263

61 Eigene Darstellung. Die GréRe der Kacheln spiegelt die Anzahl der Publikationen, die Farben spiegeln die Zu-
ordnung zu den Fachbereichen wider (Management (Dunkelblau), Psychologie (Blau) und Informatik (Hellblau)).

62 Zitationen basierend auf https://www.webofscience.com/ (letzte Aktualisierung am 29.04.2022).
63 Eigene Darstellung adaptiert aus https://www.webofscience.com/ (letzte Aktualisierung am 29.04.2022).
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Mit dem starken Anstieg der Publikationen geht eine Erweiterung des Verstand-
nisses der Algorithmen-Aversion einher. Diese Erweiterung kann mangels Sorgfalt in
der Interpretation und des Erkenntnisfortschritts als Verwassrung interpretiert wer-
den.%4 Die Algorithmen-Aversion wird in einigen Quellen nicht mehr identisch dazu ver-
wendet bzw. interpretiert, wie ursprunglich von Dietvorst et al. (2015) definiert und em-
pirisch gezeigt. Dabei wird Algorithmen-Aversion haufig systematisch tberschatzt und
fast schon dramatisiert. Diese Uberschatzung tragt zu einer kinstlich erhdhten Rele-
vanz der Forschung bei, weshalb es einer eindeutigen Abgrenzung bedarf. Prahl und
van Swol (2017) interpretieren die Algorithmen-Aversion beispielsweise als ,[...] hu-
mans are trusted more than computers“®®, und fiihren keinen Verweis auf das uner-
lassliche Leistungsfeedback als Ausloser der Algorithmen-Aversion an.®® Der starke
Anstieg an Publikationen und die Freiheiten in der Ergebnisinterpretation zeigen, dass
es nicht nur einer eindeutigen Definition sondern auch eines nachhaltigen Verstand-
nisses der Algorithmen-Aversion bedarf. Hierzu konstatieren Déring und Bortz (2016)
im Sinne der Falsifizierbarkeit von wissenschaftlichen Arbeiten: ,[D]ie in der Theorie
verwendeten theoretischen Konstrukte, die sich auf Merkmale der sozialen Wirklichkeit
beziehen, mussen so eindeutig definiert sein, dass sie prinzipiell empirisch erfassbar
bzw. messbar sind“¢’. Darliber hinaus gilt, dass fiir die Algorithmen-Aversion noch kein
hoher empirischer Bewahrungsgrad erfolgt ist, da eine rasche und zu breite Interpre-

tation der Ergebnisse stattfindet.®8

Um der (zu) breiten Verwendung der Algorithmen-Aversion in der aktuellen For-
schung zu begegnen, werden in dieser Arbeit in Abschnitt 2.1 die Algorithmen-Aver-
sion im engeren Sinne® und die Algorithmen-Aversion im weiteren Sinne — wortgetreu
als die Ablehnung von Algorithmen — unterschieden.”® Auf Basis dieses Verstandnis-

ses wird die Algorithmen-Aversion im Kontext des Arbeitsumfelds von Controllern be-

64 Dies kann auch im Sinne eines Publication Bias interpretiert werden, da Ergebnisse publiziert werden die zwar
Signifikanz besitzen, jedoch vom theoretischen Konstrukt abweichen. Siehe dazu Déring und Bortz 2016, S. 57.

65 Prahl und van Swol 2017, S. 693.

66 Zur Diskussion um die Fehlinterpretation der Algorithmen-Aversion siehe auch Logg et al. 2019, S. 91.
67 Déring und Bortz 2016, S. 56.

68 \/gl. D6ring und Bortz 2016, S. 57.

69 MaRgeblich hierfirr ist Dietvorst et al. 2015, unterstltzt durch Berger et al. 2021; Dietvorst et al. 2018; Efendi¢ et
al. 2020; Filiz et al. 2021; Logg et al. 2019.

70 Diese Differenzierung folgt der notwendigen Eingrenzung des Untersuchungsgegenstandes und eindeutigen Be-
griffsbestimmung. Im Folgenden wird zur Vereinfachung zumeist von der Algorithmen-Aversion gesprochen, wobei
darunter die Algorithmen-Aversion i. e. S. verstanden wird.
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trachtet. Es werden mit der Algorithmen-Aversion und dem Controlling zwei Literatur-
strange bzw. Forschungsfelder miteinander verflochten. Durch diese Dualitat der For-
schungsstrange wird ein Beitrag zum wissenschaftlichen Erkenntnisfortschritt in bei-

den Feldern geleistet.

Erstens werden Erkenntnisse zur Literatur der Algorithmen-Aversion gewon-
nen. Es wird zunachst gezeigt, wie robust die Algorithmen-Aversion auch in den
2020er Jahren ist (Abschnitt 4.4.2). DarUber hinaus zeigen die empirischen Ergeb-
nisse, dass die Algorithmen-Aversion Uber die Variablen aus dem Arbeitsumfeld von
Forecastern Bestand hat. Zweitens wird ein integraler Beitrag zur Literatur der Algo-
rithmen-Aversion und der Controlling-Literatur geleistet. Die vier Variablen aus der
Controlling-Literatur, die das Arbeitsumfeld von Forecastern naher spezifizieren, inter-
agieren mit der Starke der Algorithmen-Aversion: Hier zeigt die vorliegende Arbeit,
dass Zeitdruck die Algorithmen-Aversion absenkt (Abschnitt 4.4.1). Weiter, dass RPI
einen bedingten Einfluss auf die Algorithmen-Aversion hat. Positive RPI erhéht die Al-
gorithmen-Aversion. Negative RPI hat bei guter Leistung eines Forecasters keinen
Einfluss, bei schlechter Leistung jedoch senkt sie die Algorithmen-Aversion (Abschnitt
5.4.1). Fur ,do your best‘-Ziele und Entscheidungsrechte fur Eingabeinformationen
des Algorithmus hingegen konnten keine Auswirkungen auf die Algorithmen-Aversion

gezeigt werden (Abschnitt 4.4.1).
1.3 Gang der Untersuchung

Aufbauend auf der Problemstellung und der Relevanz der Forschungsfrage in Kapi-
tel 1 folgt Kapitel 2 der Dualitat der Forschungsfrage. Um eine Antwort darauf geben
zu kdnnen, wie sich das bestehende Arbeitsumfeld von Forecastern auf die Einflihrung
von Algorithmen auswirkt, wird zunachst in Abschnitt 2.1 die Algorithmen-Aversion ab-
gegrenzt und der Stand der Forschung aufgezeigt. Anschliel3end zielt Abschnitt 2.2
darauf ab, die Forschungsliicke zur Algorithmen-Aversion im Controlling herauszuar-
beiten. Dazu wird in Abschnitt 2.2 spezifiziert, wie Algorithmen Einzug in das Control-
ling nehmen und weshalb die vier zu untersuchenden Variablen aus dem Arbeitsum-
feld von Forecastern als im Zusammenhang mit der Algorithmen-Aversion relevant
klassifiziert werden mussen. Die vier Variablen sind in Abbildung 4 nochmals zusam-
mengefasst.
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Zeitdruck in der Erstellung von Forecasts

,»Do your best"-Ziele hinsichtlich der Forecastinggenauigkeit

Entscheidungsrechte in der Interaktion mit einem Algorithmus

Feedback zur Forecastinggenauigkeit gegeniiber Kollegen
(Relative Performance Information)

15 N @ K

Abbildung 4: Relevante Variablen aus dem Arbeitsumfeld von Forecastern”?

Um eine hohe Anschlussfahigkeit dieser vier Variablen aus dem Arbeitsumfeld
von Forecastern zu gewahrleisten, werden sie in ein etabliertes Experimentalsetting
aus der Forschung zur Algorithmen-Aversion integriert.”? In Kapitel 3 werden der Auf-
bau dieses Experiments und wesentliche Merkmale, wie die Incentivierung, die Stich-
probe oder der zugrundeliegende Algorithmus, beschrieben. Kapitel 4 stellt Studie 1
dar, die den Einfluss von Zeitdruck, ,do your best*-Zielen und Entscheidungsrechten
auf die Algorithmen-Aversion untersucht. In Kapitel 5 wird Studie 2 vorgestellt, bei der
die theoretischen Uberlegungen zur RPI vertieft werden und ebenfalls untersucht wird,
wie sich diese auf die Algorithmen-Aversion auswirkt. Abschlielend wird in Kapitel 6
der Erkenntnisfortschritt zusammengefasst. Dies beinhaltet die Notwendigkeit der De-
finition eines Algorithm Aversion Bias. Ferner werden in Kapitel 6 die Limitationen auf-
gezeigt, denen diese Arbeit unterliegt. Zuletzt wird daraus der kiinftige Forschungsbe-
darf aufgedeckt und es werden Implikationen fir die Praxis abgeleitet. Eine Ubersicht

zum Aufbau der vorliegenden Arbeit ist in Abbildung 5 dargestelit.

71 Eigene Darstellung.
72 \/gl. Dietvorst et al. 2015 Studie 3b.
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Kapitel 1: Einfihrung

Problemstellung und
Relevanz der Forschungsfrage

Gang der Untersuchung

Grundlagen und Stand der Forschung zur
Algorithmen-Aversion

Die Relevanz der Algorithmen-Aversion
im Controlling

Ablauf und Inhalt der Experimente

Methodische Grundlagen
in der Datenauswertung

Die Wirkung von

- Zeitdruck
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Hypothesenentwicklung

Empirische Erhebung
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Hypothesenentwicklung

Empirische Erhebung
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AbschlieRende Bewertung
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Abbildung 5: Aufbau der vorliegenden Arbeit’?

3 Eigene Darstellung.
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2 Begriffsbhestimmungen und Stand der Forschung

Im Folgenden werden die Grundlagen fur das Verstandnis der Algorithmen-Aversion
in dieser Arbeit herausgearbeitet. Abbildung 6 fasst den Aufbau von Kapitel 2 zusam-

men.

Kapitel 1: Einflhrung

Problemstellung und
Relevanz der Forschungsfrage

. . . 21 I Algorith -A i
Kapitel 2: Begriffsbestimmungen und Stand der Forschung e
‘ Grundlagen und Stand der Forschung zur ‘ ‘ Die Relevanz der Algorithmen-Aversion ‘ 2.2 Einordnung der
Algorithmen-Aversion im Controlling Algorithmen-Aversion in das Controlling

Kapitel 3: Grundlagen zur empirischen Erhebung

Gang der Untersuchung ‘

Methodische Grundlagen ‘

‘ Ablauf und Inhalt der Experimente ‘ ‘ in der Datenauswertung

Kapitel 4: Studie 1

Die Wirkung von ‘ Hypothesenentwicklung ‘
- Zeitdruck
- ,do your best“-Zielen ‘ Empirische Erhebung ‘

- Entscheidungsrechten ‘

auf die Algorithmen-Aversion Diskussion und Limitationen ‘

Kapitel 5: Studie 2

‘ Hypothesenentwicklung ‘

Die Wirkung von
- positiver RPI ‘
- negativer RPI

auf die Algorithmen-Aversion ‘

Empirische Erhebung ‘

Diskussion und Limitationen ‘

Kapitel 6: Erkenntnisfortschritt

AbschlieRende Bewertung ‘

‘ Der Algorithm Aversion Bias ‘ ‘ mit Praxisimplikationen

Abbildung 6: Aufbau von Kapitel 274

In Abschnitt 2.1.1 wird der Begriff Algorithmen-Aversion definiert und dargelegt,
was in dieser Arbeit unter einem Algorithmus verstanden wird. AuRerdem wird in Ab-
schnitt 2.1.2 die Algorithmen-Aversion von bestehenden Konzepten zur Erklarung der
Interaktion von Forecastern mit Technologie abgegrenzt. AnschlieRend werden die
wesentlichen Elemente der Algorithmen-Aversion detailliert beschrieben und Anknup-
fungspunkte aus verwandten Forschungsgebieten dazu betrachtet (siehe Abschnitt
2.1.3 und Abschnitt 2.1.4). Die Forschung zur Algorithmen-Aversion selbst wurde auf-
bauend auf Dietvorst et al. (2015) weiterentwickelt. Diese Weiterentwicklung bedarf
einer klaren Abgrenzung der sich innerhalb der Algorithmen-Aversion bildenden Erkla-

rungsansatze (siehe Abschnitt 2.1.5). Anschliel3end wird die Algorithmen-Aversion in

74 Eigene Darstellung.
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Abschnitt 2.2 in das Controlling eingeordnet. Durch den tiefgreifenden Wandel im Con-
trolling aufgrund der digitalen Transformation sind die Relevanz und damit auch die
Akzeptanz von Algorithmen unbestreitbar. Da die Forschung zur Algorithmen-Aversion
jedoch noch keine explizite Berucksichtigung im Controlling findet, wird sie Uber das
Business Analytics eingeordnet (siehe Abschnitt 2.2.1). Hier kristallisiert sich das Ar-
beitsumfeld von Controllern als wesentlicher Betrachtungsrahmen heraus. Die beson-
ders relevanten Aspekte aus diesem Arbeitsfeld werden daher in Abschnitt 2.2.2 lite-

raturbasiert herausgearbeitet.
2.1 Grundlagen zur Algorithmen-Aversion

Die Algorithmen-Aversion steht nicht im Einklang mit einer rationalen Entscheidungs-
findung wie sie die Agency-Theorie postuliert. Die Agency-Theorie trifft die Annahme,
dass Individuen ihren Nutzen maximieren.” Eine Agency-Beziehung liegt dann vor,
wenn eine oder mehrere Personen (Prinzipale) andere (Agenten) anstellen, um ihnen
Aufgaben zu Ubertragen. Der Prinzipal Ubertragt dabei Rechte und Pflichten zur Erfll-
lung der Aufgabe an den Agenten. Es wird angenommen, dass Individuen rational
handeln, ihre Nutzenfunktion kennen und diese maximieren mochten. Agenten opti-
mieren ihre Handlungen innerhalb der ihnen Ubertragenen Rechte und Pflichten, um
den hochsten Nutzen zu erreichen.”® Der Nutzen des Agenten besteht meist aus zwei
GroRen: Reichtum und Freizeit, wobei Freizeit als reduction in effort verstanden wer-
den kann.”” Incentives sind dabei als eine Art extrinsische Motivation des Prinzipals
an den Agenten zu sehen, um diesen zu einer bestimmten Leistung zu reizen, also
seine Freizeit gegen Reichtum einzutauschen.”® Zusammengefasst bedeutet dies:
.[Algency theory suggests that incentives play a fundamental role in motivation and

the control of performance because individuals have utility for increases in wealth*’®.

Unter diesen Pramissen steckt in der Algorithmen-Aversion ein zweifacher irra-
tionaler Widerspruch. Zum einen kdnnte der Reichtum erhdht werden, wenn auf den
Algorithmus zuriickgegriffen wird, denn er hat die deutlich bessere Forecastinggenau-
igkeit und erreicht damit das hdhere Incentive. Zum anderen kann die Anstrengung

sowohl hinsichtlich der Intensitat als auch hinsichtlich der Dauer reduziert werden,

75 Vgl. Baiman 1990; Eisenhardt 1989.
76 Vgl. Verbeeten 2008, S. 433.
77Vgl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 308.
78 Vgl. Verbeeten 2008, S. 433.
79 Verbeeten 2008, S. 433.
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wenn zugig eine Entscheidung zugunsten des Algorithmus gefallt wird. Im Folgenden
wird daher naher beschrieben, wie die Algorithmen-Aversion erklart wird und welche

Faktoren sie beeinflussen.
2.1.1 Definition Algorithmus

Ein Algorithmus ist im Wesentlichen eine Abfolge von mathematischen Berechnungen
mit einem bestimmten Ziel. In der Literatur zu Computer Science wird er beispielsweise
nach Rogers (1987) definiert als ,[...] an algorithm is a procedure for computing a func-
tion [...]*®%. Analog dazu definiert Knuth (1990) einen Algorithmus als ,[...] a finite set
of rules which gives a sequence of operations for solving a specific type of problem
[...]°8". Gemein ist den Definitionen ein regelbasiertes Vorgehen zur Lésung eines
Problems bzw. die Erreichung eines bestimmten Ziels. Durch die Leistungsfahigkeit
von modernen Computern konnen das regelbasierte Vorgehen und die Art der Prob-
leme bzw. Ziele hinsichtlich Quantitat und Komplexitat weitreichend ausgelegt werden:

Algorithmen kénnen groRe, unstrukturierte Datenséatze erfassen und auswerten .2

In der Forschung zur Algorithmen-Aversion wird der eingesetzte Algorithmus
oberflachlich beschrieben. Es wird dadurch ein latentes, einheitliches Verstandnis fur
einen Algorithmus vorausgesetzt und beim Forecaster wenig Fokus auf den Algorith-
mus selbst erzeugt. Dietvorst et al. (2015) und Dietvorst et al. (2018) sprechen bei
einem Algorithmus in ihren Experimenten von ,a sophisticated model, put together by
thoughtful analysts“®3 und geben ferner den Hinweis, dass der Algorithmus die glei-
chen Daten nutzt, die auch den Forecastern zur Verfigung gestellt werden — und dar-
Uber hinaus keine Informationen hat. Es zeigt sich, dass die wesentlichen Informatio-
nen zum Algorithmus demnach die Daten, mit denen der Algorithmus arbeitet, die Her-
kunft und teilweise die Gulte sind. Dabei ist zu erwahnen, dass die Gute explizit durch
die Angabe einer Genauigkeit oder implizit durch Erfahrungswerte in der Zusammen-

arbeit mit einem Algorithmus entsteht.

Diese generischen Betrachtungen eines Algorithmus wurden von Logg et al.
(2019) im Kontext der Algorithmen-Aversion evaluiert.84 Vor Durchfiihrung ihrer eigent-

lichen Untersuchung zur Algorithmen-Aversion bzw. Algorithmen-Appreciation, haben

80 Rogers 1987, S. 2.
81 Knuth 1990, S. 4.
82 \/gl. Logg et al. 2019, S. 90; Vitale et al. 2020, S. 107.
83 Dietvorst et al. 2018, S. 1157, 2015, S. 118.
84 Vgl. Logg et al. 2019, S. 93.
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sie die Teilnehmer eines Online-Experiments gebeten, in einem Freifeld ihre personli-
che Definition eines Algorithmus zu beschreiben.®> Knappe 70 % der Definitionen
konnten mittels Kodierung zusammengefasst werden zu: ,An algorithm is a set of
equations to find an answer. It will spit out an answer“® bzw. ,An algorithm is a syste-
matic way of solving problems. It looks at a problem and goes through a process to
figure out the solution®’. Dieses Verstandnis von Algorithmen deckt sich weitestge-
hend mit der technischen Definition, wie sie in der vorliegenden Arbeit gegeben ist. Es
ist daher davon auszugehen, dass die Probanden der Experimentalstudien der vorlie-
genden Arbeit ein einheitliches und der Computer Science deckungsgleiches Ver-

standnis aufweisen.88

So kann festgehalten werden, dass in der Forschung zur Algorithmen-Aversion
der Algorithmus und sein technischer Aufbau im Hintergrund stehen. Da bereits einfa-
che lineare Modelle haufig genauere Forecasts als Forecaster treffen, wird es als nicht
notwendig angesehen, zusatzliche Komplexitat durch viele oder womaoglich zu viele

Informationen Uber einen Algorithmus zu erzeugen.
2.1.2 Die Algorithmen-Aversion als Forschungsstrang

Die Forschung zur Interaktion von Forecastern und Technologie ist weitlaufig. Dies
ergibt sich aus den unzahligen Arten von Automatisierungstechnologien. Neben phy-
sischen Robotern kann der Begriff in Hinblick auf beispielsweise Softwarelésungen im
betrieblichen Umfeld oder beim autonomen Fahren nahezu beliebig ausgedehnt wer-
den, denn je Technologie ergeben sich wiederum unterschiedliche Anwendungssze-
narien® und damit unterschiedliche Bedingungen fiir den jeweiligen Anwender.?° Dies
wiederum resultiert in mehr oder weniger spezifischen Forschungsfeldern, die sich mit

der Interaktion von Forecaster und Technologie beschaftigen.®’

Ein dominierendes Konzept zur Untersuchung und Erklarung von Mensch-und-

Technologieinteraktion ist das Technology Acceptance Model (TAM).%2 Im TAM wird

85 Sjehe dazu auch Abschnitt 2.1.5.4.

86 Logg et al. 2019, S. 94.

87 Logg et al. 2019, S. 94.

88 Zu den Teilnehmer in den Studien der vorliegenden Arbeit sieche Abschnitt 3.1.2.

89 Zum Beispiel in Navigationssystemen oder in Flugmanagement-Systemen. Sie werden mitunter zur Erfassung
und Analyse von Informationen sowie zur Entscheidungsfindung verwendet. Siehe Hoff und Bashir 2015, S. 407.

90 V/gl. Maranguni¢ und Grani¢ 2015, S. 81.
91Vgl. Lee und See (2004), S. 65.
92 \Vgl. Maranguni¢ und Grani¢ 2015, S. 81.
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Automation weitlaufig definiert mit: ,Automation is technology that actively selects data,
transforms information, makes decisions, or controls processes“®3. Entsprechend er-
fassen Lee und See (2004) den Einsatzbereich einer solchen Technologie um-
fangreich, mit: ,Sophisticated automation is becoming ubiquitous, appearing in work
environments as diverse as aviation, maritime operations, process control, motor ve-
hicle operation, and information retrieval“®*. Diese Definitionen der Automation und ih-
rer Anwendungsfelder zeigen, wie umfassend das Forschungsfeld des TAM eingesetzt

werden kann.

Das TAM hat daher im Laufe der Jahre einige Weiterentwicklungen erfahren.
Es ist im Wesentlichen gepragt durch Davis (1985), Venkatesh und Bala (2008), Ven-
katesh und Davis (2000) und Venkatesh et al. (2003). Wesentliche Entwicklungen im
TAM konnen differenziert werden durch das TAM 1 und das TAM 2. Dabei ist das
TAM 1 sehr breit ausgerichtet (siehe Abbildung 7) und wurde aufgrund seiner einfa-
chen Anwendung popular.®® Es fokussiert die mediierende Rolle von Perceived
Usefullnes und Perceived Ease of Use auf die Motivation eines Anwenders, eine be-
stimmte Automatisierungstechnolgie einzusetzen.® Das relativ simple, dafiir aber ro-
buste Modell des TAM 1 ist zugleich dessen Schwachstelle, denn es werden eine Viel-
zahl potenzieller Einflussfaktoren, wie beispielsweise Jobrelevanz oder Erfahrung,

nicht beriicksichtigt.®”

User Motivation

Preceived

Usefulness \
Attitude Toward Actual System

X1

x2 Using Use

Perceived Ease

X3 of Use

Abbildung 7: TAM 1 nach Davis (1985)%

9 Lee und See 2004, S. 50.
% Lee und See 2004, S. 50.
95 Vgl. Maranguni¢ und Grani¢ 2015, S. 81.
9 \/gl. Davis 1985.
97 Vgl. Chuttur 2009, S. 2.
98 Eigene Darstellung nach Davis 1985, S. 24.
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Mit dem TAM 2 wurde darauf reagiert und es kamen mehrere Einflussfaktoren,
wie die Relevanz fir die Arbeit bzw. den Beruf oder die Outputrelevanz als Pradiktoren
in das Modell hinzu (siehe Abbildung 8).%° Durch die Hinzunahme mehrerer solcher
Pradiktoren wurde das TAM 2 wiederum unubersichtlich und einschradnkend. Denn
durch die Vorgabe vielerlei Einflussfaktoren wird die Untersuchung neuer, entdecken-

der Zusammenhange erschwert.

Experience Voluntariness

Qubi

ive Norm

R T e,

Preceived

Usefulness
Image

—

Job Relevance

> Intention to Use Usage Behavior

Perceived Ease
of Use

Output Quality

Technology Acceptance Model

Result
Demonstrability

Abbildung 8: TAM 2 nach Venkatesh und Davis (2000)7%

Zusammengefasst Iasst sich aus der Entwicklung des TAM 1 und des TAM 2
erkennen, dass simple Modelle an ihre Grenzen stolden, wenn sie einen spezifischen
Kontext erklaren sollen. Hingegen komplexe Modelle mit einem omnipotenten Erkla-
rungsansatz keinen effektiven Erkenntnisfortschritt mehr zulassen. In einem solchen
Spannungsfeld kann die Algorithmen-Aversion in Forecasts gesehen werden. Sie stellt
einen speziellen Fall dar, in dem die Bedingungen fir eine theoretische hohe Akzep-
tanz von Algorithmen gegeben sind, denn die Algorithmen liefern eine hohe Forecas-
tinggenauigkeit, werden allerdings nicht eingesetzt. Daher wird die Algorithmen-Aver-
sion als eigenstandiger Ansatz zur Erklarung der Ablehnung von Algorithmen verwen-
det.

Im Folgenden werden, die Vorteile eines pragnanten Erklarungsmodells mit den
technologiespezifischen Faktoren eines Algorithmus im Kontext von Forecasts kombi-

niert. Dadurch wird einerseits ein hoher Erklarungsgehalt ermoéglicht und andererseits

99 Vgl. Legris et al. 2003, S. 191.
100 Eigene Darstellung nach Venkatesh und Davis 2000, S. 188.
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werden bedeutsame Spezifika nicht auRen vorgelassen. Mittels des Modells zur Algo-
rithmen-Aversion wird der Untersuchungskontext auf die Entscheidungsfindung in Fo-

recasts reduziert. Technologisch wird daher ein Forecast-Algorithmus fokussiert.'0’
2.1.3 Theoretische Betrachtung der Algorithmen-Aversion

Die Algorithmen-Aversion basiert auf den konstitutiven Arbeiten von Berkeley J. Diet-
vorst,'%? Joseph P. Simmons'® und Cade Massey'%4 in 2015.7% Die Weiterentwicklun-
gen basierend auf diesen Arbeiten gehen dabei in unterschiedliche Richtungen hin-
sichtlich der Erklarungsversuche und des Erkenntnisinteresses. Es wird versucht, die
Ergebnisse von Dietvorst et al. (2015) in der Breite, also in andere Fachbereiche zu
Ubertragen. Dabei wird im jeweiligen Fachbereich — wie beispielsweise dem Marke-
ting — eine spezifische Algorithmen-Aversion gezeigt.'°® AulRerdem wird versucht, das
Phanomen der Algorithmen-Aversion in der Tiefe zu verstehen — und dabei beispiels-
weise zu zeigen, dass die Haufigkeit der Interaktion mit einem Algorithmus die Aver-
sion beeinflusst.'%” Darlber hinaus gewinnen solche Arbeiten zunehmend an Bedeu-
tung, die versuchen, die Algorithmen-Aversion zu mindern.'® Die Schwierigkeit in der
Einordnung dieser Arbeit liegt in der weitlaufigen Interpretation der Algorithmen-Aver-
sion in diesen Arbeiten. Beispielsweise werden Studien durchgefuhrt, die keine Incen-
tivierung der Teilnehmer beinhalten’® oder es wird auf den Effekt des nicht perfekten
Forecasts verzichtet und so eine Algorithmen-Appreciation gezeigt''?. Dabei zeigt sich,
dass die ursprunglichen Erkenntnisse teilweise (zu) weitlaufig interpretiert werden,
wodurch es vereinzelt zur Kritik an den Weiterentwicklungen kommt.""" Um dieser la-
tenten Verwasserung der durch Dietvorst et al. (2015) gezeigten Effekte entgegenzu-
wirken, wird der Fokus in der Literaturanalyse der vorliegenden Arbeit auf die Faktoren

gelegt, die eine Aversion auslosen und deren Relevanz in den Ausgansexperimenten

101 Sjehe Abschnitt 2.2.1 und 3.2.3.

102 Seit 2020 Professor fiir Marketing an der University of Chicago Booth School of Business, Chicago, IL. Davor
Ph.D. an der The Wharton School, University of Pennsylvania.

103 Dorothy Silberberg Professor of Applied Statistics an The Wharton School, University of Pennsylvania.
104 Professor of the Practice an The Wharton School, University of Pennsylvania.
105 \/gl. Dietvorst et al. 2015.
106 \/gl. Castelo et al. 2019.
107 Vgl. Efendi¢ et al. 2020; Logg et al. 2019; Prahl und van Swol 2017.
108 \/gl. Dietvorst et al. 2018; Filiz et al. 2021.
109 \/gl. Castelo et al. 2019.
0 vgl. Logg et al. 2019.
111 Siehe den Abschnitt 2.1.5.1 in diesem Kapitel zur Arbeit von Prahl und van Swol 2017.
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von Dietvorst et al. (2015) dargelegt ist. In Abschnitt 2.1.4 wird daruber hinaus erlau-
tert, wie die einzelnen experimentellen Elemente zur Hypothesenentwicklung beitra-
gen. Da aufgrund der Neuartigkeit der Algorithmen-Aversion nicht von einer Theorie
gesprochen werden kann, werden die postulierten Zusammenhange als theoretisches

Modell bzw. theoretischer Analyserahmen betrachtet.’'?

Dietvorst et al. (2015) etablieren den Begriff der Algorithmen-Aversion in ihrer
Arbeit in vier Experimenten.''? Sie postulieren dabei keine allgemeine Algorithmen-
Aversion in dem Sinne, dass Forecaster grundsatzlich Algorithmen ablehnen. Vielmehr
bezieht sich die Algorithmen-Aversion auf die zunehmende Ablehnung eines Algorith-
mus, sobald dessen Forecasts als potenziell fehlerhaft wahrgenommen werden. Im
Folgenden wird der Aufbau der Untersuchung nach Dietvorst et al. (2015) kurz skiz-
ziert, um die wesentlichen Elemente der Untersuchung herauszuarbeiten. Diese Ele-

mente werden in Abschnitt 2.1.4 naher erlautert.

Im Experimentalsetting wird jeweils in Kontroll- und Treatmentgruppen unter-
schieden. Beide Gruppen haben dasselbe Ziel, indem sie einen mdglichst prazisen
Forecast zu Passagierdaten eines U.S.-Bundesstaats erstellen. Eine detaillierte Be-
schreibung der Aufgabe findet sich in Abschnitt 3.2.1. Diese Forecastingaufgabe kann
nur unter Unsicherheit beantwortet werden.''* Neben einer festen Vergitung fir das
vollstandige Durchlaufen des Experiments erhalten die Teilnehmer eine leistungsab-
héngige Vergiitung. Das heildt, je genauer der Forecast ausfallt, desto hoher ist die
leistungsabhangige Vergitung.'"® Die Koppelung von leistungsabhangiger Vergiitung
an den Forecast definiert damit das Anspruchsniveau des Ziels. Fur den incentivierten
Forecast bekommen die Teilnehmer die Moglichkeit, ihren eigenen Forecast oder den
eines Algorithmus zu wahlen. Das heil3t, ihre Vergutung hangt entweder von ihrem
eigenen Forecast oder von dem des Algorithmus ab. Der Forecast, der dartuber ent-
scheidet, wie hoch die Vergutung ausfallt, wird im Folgenden als incentivierter Fore-
cast bezeichnet. Es kann innerhalb eines Experiments flr jeden Probanden mehrere

12 Um von einer vollwertigen Theorie sprechen zu kénnen sehen Déring und Bortz 2016, S. 57 Kriterien die fiir die
Algorithmen-Aversion noch nicht als erfillt betrachtet werden kénnen. Dabei fehlen beispielsweise das in sich ab-
geschlossene und konsistente Aussagensystem und es liegt ein zu geringer empirischer Bewahrungsgrad vor.

3 |m Folgenden wird auf Studie 3b fokussiert. Studie 3b hatte die groRte Anzahl an Probanden und damit die
groflte statistische Power. Siehe Dietvorst et al. 2015, S. 119.

"4 Zur Forecastingaufgabe siehe Abschnitt 3.2.1.
15 Das Schema, nach dem die Probanden bezahlt werden, ist in Abschnitt 3.2.2 dargestellt.
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solcher incentivierter Forecasts geben oder, wie fur die vorliegende Untersuchung de-

finiert, nur einen.116

Der Unterschied zwischen den Gruppen, der durch das Treatment erzeugt wird,
besteht darin, dass die Treatmentgruppe Ubungsforecasts machen darf. In diesen
Ubungsforecasts erstellen sie zehnmal einen eigenen Forecast, wobei jeweils im An-
schluss an jeden der zehn Forecasts auch der Forecast des Algorithmus und der
wahre Wert prasentiert werden. Diese zehnmalige Interaktion mit dem Algorithmus
durch eine Ruckmeldung zur Forecastinggenauigkeit des Algorithmus und zum eige-

nen Forecast, wird im Folgenden als Leistungsfeedback definiert.

Die Kontrollgruppe hat vor ihrer Wahl fur den incentivierten Forecast keine Er-
fahrung mit der Forecastinggenauigkeit, also der Leistung, des Algorithmus. Diese
Gruppe wahlt bereitwillig zu 54-57 % den Algorithmus fur den incentivierten Forecast.
Die Sichtbarkeit der Ergebnisse des Algorithmus —das Leistungsfeedback — fuhrt
dazu, dass in der Experimentalgruppe signifikant weniger Teilnehmer ihr Incentive
durch die Wahl des Algorithmus determinieren lassen. Dietvorst et al. (2015) beschrei-
ben die Algorithmen-Aversion daher mit: ,Algorithm Aversion: People Erroneously
Avoid Algorithms after Seeing Them Err“!'”. Burton et al. (2019) grenzen die Algorith-
men-Aversion ein mit: ,[T]he reluctance of human forecasters to use superior but im-
perfect algorithms*“!'8, Diese Definitionen beschreiben die Algorithmen-Aversion im en-
geren Sinne.

Prozentualer Anteil der Teilnehmer die sich fir den
Forecast des Algorithmus entschieden haben in

Dietvorst et al. (2015)
70
65
60 57
55

54
50
4 43 42
40 I —

Studie 3a (N=204) Studie 3b (N=510)
B Ohne Lestungsfeedback ~ m Mit Leistungsfeedback

Abbildung 9: Algorithmen-Aversion nach Dietvorst et al. (2015)"1°

16 Vergleich Studie 1 und Studie 3b in Dietvorst et al. 2015.

17 Dietvorst et al. 2015, S. 114.

18 Burton et al. 2019, S. 1.

19 Eigene Darstellung basierend auf Dietvorst et al. 2015, S. 121.
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Erklart wird die Algorithmen-Aversion durch den Verlust der Confidence in den
Algorithmus, wenn dessen Forecastinggenauigkeit wahrgenommen wird — also Leis-
tungsfeedback gegeben wird. Zwar nehmen die Forecaster sowohl die eigene Leistung
wahr als auch die des Algorithmus, jedoch fuhrt dies lediglich zu einer Abnahme der
Confidence in den Algorithmus und nicht der Confidence in den eigenen Forecast. Der
Verlust der Confidence in den Algorithmus wiederum fuhrt zu einer steigenden Algo-
rithmen-Aversion. Diese Mediation ist in Abbildung 10 dargestellt. Abbildung 9 und Ab-
bildung 10 bilden damit das fur die vorliegende Arbeit zugrunde liegende theoretische

Modell bzw. den theoretischen Analyserahmen.

Confidence in Forecast des
Algorithmus

Confidence in eigenen
Forecast

Algorithmen-

Leistungsfeedback Aversion

Abbildung 10: Mediation zur Erkldrung der Algorithmen-Aversion??°
Die Begriffsbildung in diesem Abschnitt zeigt ebenfalls, dass es wesentliche

Elemente gibt, die einen besonderen Einfluss im Kontext der Algorithmen-Aversion

haben. Abbildung 11 fasst diese zusammen.

Forecast

Zielsetzung
und

Leistungs-
feedback

Algorithmen-
Aversion

Confidence

Abbildung 11: Elemente der Algorithmen-Aversion'?!

120 Eigene Darstellung basierend auf Dietvorst et al. 2015, S. 122.
121 Eigene Darstellung.
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2.1.4 Einordnung wesentlicher Elemente der Algorithmen-Aversion in die Lite-

ratur

Die vorhergehenden Abschnitte zeigen die eindringliche Bedeutung der Algorithmen-
Aversion und die Widerspriche zu anerkannten Ansichten der Agency-Theorie. Die
Begriffsbildung in Abschnitt 2.1.3 zeigt ebenfalls, dass es wesentliche Elemente gibt,
die einen besonderen Einfluss im Kontext der Algorithmen-Aversion haben (siehe Ab-
bildung 11). Im Folgenden werden diese Elemente in die weiterfihrende Literatur ein-

geordnet, dadurch tiefgehend erlautert und die theoretische Fundierung wird gestark.

2.1.4.1 Verzerrte Entscheidungen in Forecasts

Qualitativ minderwertige Daten, zu kleine Datenmengen oder schlecht trainierte Algo-
rithmen kénnen als technische Biases bezeichnet werden.'?? Diese Aspekte fiihren zu
einem unprazisen Forecast, der in Folge eine suboptimale Entscheidung bedingt. Die
Entscheidung selbst kann dabei vollig rational und optimal getroffen werden. Neben
dieser technischen Sichtweise kann der Grund fir suboptimale Entscheidungen jedoch
auch auf den Faktor Mensch zurtickgefuhrt werden. Das heil3t, unterschiedliche Infor-
mationen und Einflussfaktoren wirken auf den Entscheider, der daraufhin in seiner
Denkweise und Entscheidungsfindung gepragt wird.'?® Es kann daher aus technischer
Sicht eine gute Entscheidungsgrundlage vorliegen, jedoch durch unterschiedliche
Charakteristika und Entscheidungsprozesse des Forecasters eine suboptimale Ent-
scheidung getroffen werden. Abbildung 12 ordnet die Forecastingaufgabe und die da-

mit verbundene verzerrte Entscheidungsfindung in den theoretischen Rahmen ein.

Forecast

Zielsetzung
und
Incentivierung

Leistungs-

Algorithmen-
feedback

Aversion

Confidence

Abbildung 12: Forecasting als Element der Algorithmen-Aversion’?*

122 Digse technisch bedingten suboptimalen Biases kénnen auch als Systemic Biases bezeichnet werden. Siehe
dazu Utley 2014, S. 131.

123 \gl. Golden et al. 1994, S. 33.
124 Eigene Darstellung.
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Die Aufgabenstellung in der Forschung zur Algorithmen-Aversion ist in dieser
Situation der Entscheidungsfindung angesiedelt. In der Regel soll eine Entscheidung
unter Unsicherheit, die auf einem Forecast basiert, getroffen werden. Die Literatur zur
Entscheidungsfindung unter Unsicherheit erklart grundsatzlich, wie Forecaster Ent-
scheidungen treffen und wie die Entscheidungen durch unterschiedliche Einflussfak-
toren verzerrt werden (Biases).'?® Dem Entscheider im Rahmen der Forschung zur
Algorithmen-Aversion werden jeweils der eigene wie auch der Forecast des Algorith-
mus gezeigt wird. Da der Forecast des Algorithmus im Mittel deutlich besser ist, lage
eine rationale Annahme darin, den Forecast des Algorithmus zu wahlen und somit eine
hohere Vergutung zu erreichen. Die Forecaster wahlen jedoch zunehmenden ihren
eigenen Forecast, wodurch eine Abweichung von rationalem Handeln unterstellt wer-
den kann. Eine Abweichung von rationalem Handeln ist in der Entscheidungsfindung
aus unterschiedlichen Grunden in Forecasts nicht ungewohnlich und bereits vielfach
erforscht.'?® Diese Abweichungen werden als kognitive Verzerrung bzw. kognitive Bias

beschrieben. 127

Die Grundlagen zur Erforschung von kognitiven Biases stammen von Tversky
und Kahneman (1974). Sie beschreiben das Verhalten von Individuen, die Entschei-
dungen unter Unsicherheit treffen. Dabei stellen sie fest, dass durch das unter Unsi-
cherheit auftretende Risiko Forecaster ihre rationale Urteilsfindung systematisch miss-
achten.'?8 Unter dieser Unsicherheit ziehen Forecaster Heuristiken heran, das heif3t,
sie vereinfachen ihre Denkweise, um schneller zu einer vermeintlich guten Entschei-
dung zu gelangen. Solche Heuristiken sind in der Regel eine Vereinfachung der Ent-
scheidung, ohne die Entscheidungsqualitat zur mindern: ,In general, these heuristics
are quite useful, but sometimes they lead to severe and systematic errors“!?°. Heuris-
tiken zur vermeintlichen Beherrschung der Entscheidung kdnnen zu systematischen
kognitiven Verzerrungen, also Biases, mit negativen Konsequenzen fir die Entschei-

dungsfindung fiihren. Biases verschlechtern die Qualitat eines Forecasts.'30

125 \/gl. Dawes 1979, S. 571; Hutchinson et al. 2010, S. 627; Liberman et al. 2012, S. 507.

126 Siehe dazu Dawes et al. 1989; Dawes 1979; Dawes und Corrigan 1974; Einhorn 1986; Fildes et al. 2009; Fildes
und Beard 1992; Goodwin und Fildes 1999; Grove et al. 2000; Jacobson et al. 2011; Makridakis et al. 1982; Meehl
1954.

27 vgl. Arnott 2006, S. 59.
128 \/gl. Tversky und Kahneman 1974, S. 1124.
129 Tversky und Kahneman 1974, S. 1124.
130 \/gl. Utley 2014, S. 131.
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Je nach Entscheidungssituation und Charakteristika der Forecaster konnen Bi-
ases unterschiedlich stark auftreten. Es ist daher bedeutsam, zu verstehen, dass ,[...]
not all basic types of bias are robust across all kinds of decision processes; rather,
their selective presence is contingent upon the specifc processes that decision makers
engage in“13'. Es muss daher der zugrunde liegende Prozess, also die gesamte Ent-
scheidungssituation, analysiert werden, um einen Bias nachhaltig erklaren zu konnen.
Im Folgenden werden die fur diese Arbeit potenziell relevanten Biases aus der Literatur

vorgestellt und ihr Erklarungsgehalt fiir die Algorithmen-Aversion aufgezeigt.'3?

Der bedeutendste kognitive Bias ist die Overconfidence.'®3 Overconfidence tritt
insbesondere in Experimentalsettings auf, ist jedoch erwiesenermal3en auch dartber
hinaus ein weit verbreitetes Phanomen.'3* Overconfidence ist eine systematische
Uberschéatzung der eigenen Fahigkeiten. Hribar und Yang (2016) definieren Overcon-
fidence als ,[...] an overestimation of judgmental precision or underestimation of the
variance of random processes“!35. Diese Selbstiiberschatzung kommt haufig beim
Vergleich der eignen Meinung mit derjenigen anderer zum Ausdruck. Hier Uberschat-
zen sich die meisten Forecaster systematisch und nehmen dadurch EinbulR3en in der
Qualitat inrer Meinung bzw. Einschatzung in hin."3¢ Zeitgleich fiihrt die Overconfidence
zu positiv verzerrten Erwartungen gegeniber den eigenen Erfolgen bei einer Auf-
gabe’¥” und dem Eingehen unverhaltnismaRig grolRer Risiken.'3 Der positive Effekt
der Uberschéatzung der eigenen Leistung liegt in einer Uberschatzung des maglichen

Erfolgs, wodurch mit weniger Unsicherheit agiert wird.

Die Betrachtung der Confidence in den eigenen Forecast und in den des Algo-
rithmus ist ein wesentliches Element zur Erklarung der Algorithmen-Aversion. Daher

reihen einige Forscher die Algorithmen-Aversion in die Literatur zu Overconfidence

31 Das und Teng 1999, S. 758.

132 Die hier ausgewéhlten und thematisierten Biases orientieren sich an Uberschneidungen in Biases die in der
Literatur zu Algorithmen-Aversion (Logg et al. 2019) und dem Management Accounting (Bonner 2008), Digitalisie-
rung im Accounting (Huerta und Jensen 2017) und Forecasting (Eroglu und Croxton 2010) als relevant angesehen
werden.

133 \/gl. Busenitz und Barney 1997, S. 10.
134 \/gl. Harvey 1997, S. 78.
135 Hribar und Yang 2016, S. 221 eine ahnliche Sichtweise findet sich in Ben-David et al. 2013.
136 \/gl. Logg et al. 2018, S. 100; Moore und Healy 2008, S. 502.
37 \Vgl. Hribar und Yang 2016, S. 226.
138 \/gl. Ben-David et al. 2013, S. 1548.
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ein." Filiz et al. (2021) fassen dies zusammen mit ,Algorithm aversion and overcon-
fidence are thus presumably closely related phenomena“'#?. Dabei wird im Detail ana-
lysiert, ob die Einschatzung der Algorithmen-Aversion eine Ablehnung von Algorith-
men ist oder schlichtweg eine Uberschatzung der eigenen Meinung gegeniiber der
Meinung bzw. des Forecasts eines Algorithmus. Die Betrachtung der (Over-)Con-

fidence wird in Abschnitt 2.1.4.3 detailliert vorgenommen.

Der Overreaction Bias besagt, dass Forecaster auf bestimmte Signale Uberre-
agieren. Sie nehmen zwar eine Anpassung ihrer Entscheidung in die richtige Richtung
vor, jedoch geschieht die Anpassung auf (iberzogene Weise.'*' Eine direkte Messbar-
keit dieser Uberreaktion findet besonders haufig am Aktienmarkt statt, wenn neue In-
formationen Uberproportional in den Kurs einer Aktie eingepreist werden.'#? Eine so-
genannte Uberreaktion kann durchaus als Erklarung fir eine Algorithmen-Aversion
herangezogen werden. Die Information, dass ein Algorithmus keine perfekten Ergeb-
nisse liefert, wird von Forecastern offensichtlich stark Gberschatzt. Da jedoch keine
Anpassung der Entscheidung auf das Leistungsfeedback zum eigenen Forecast er-

folgt, ist der Erklarungsgehalt durch den Overreaction Bias nicht hinreichend gegeben.

Dem Overreaction Bias entgegen steht der sogenannte Anchoring Bias. Dieser
Bias entsteht durch das Festhalten an einem bestimmten Vergangenheitswert (Anker),
auch wenn offensichtlich ist, dass eine Anpassung der Entscheidung notwendig
ware.'3 Es wird nur dann von ihm abgewichen, wenn zusatzlich zu den Incentives die
zu erfiillende Aufgabe ausgesprochen simpel ist.'#* Im Umkehrschluss wirkt er in kom-
plexen und risikoreichen Entscheidungssituationen besonders stark. Der Anchoring
Bias bleibt selbst dann bestehen, wenn finanzielle Anreize gegeben werden, die bei
einer Anpassung der Entscheidung groRer ausfallen wiirden.'#® Die Erklarung einer
Algorithmen-Aversion aus Sicht eines Ankers muss differenziert erfolgen. Ohne Leis-
tungsfeedback besteht eine Algorithmen-Appreciation. Durch das Leistungsfeedback

wird die Entscheidung zum eigenen Forecast hin verstarkt. Hier kann nicht von einem

139 Vgl. Logg et al. 2019, S. 91.
140 Filiz et al. 2021, S. 1-2.
41 Vgl. Amir und Ganzach 1998, S. 333; Eroglu und Croxton 2010, S. 117.
42 \Vgl. Bondt und Thaler 1985, S. 89; Tuttle et al. 1997, S. 793.
143 \/gl. Eroglu und Croxton 2010, S. 117 und 126.
44 \gl. Meub und Proeger 2016, S. 1.
145 \/gl. Meub und Proeger 2016, S. 3.
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Anchoring Bias gesprochen werden. Uber die zehn Ubungsforecasts im Leistungs-
feedback ist ein Ankereffekt ebenfalls nicht schlissig zu erklaren, denn es wird die
Entscheidung flr den incentivierten Forecast getroffen, bevor der eigene potenziell
incentivierte Forecast erstellt wird. Die Algorithmen-Aversion lasst sich demnach nicht

durch einen Anchoring Bias erklaren.

Ein weiterer einflussreicher Bias in der Erstellung von Forecasts ist der Opti-
mism Bias.'*® Dieser beschreibt die Tendenz, Forecasts positiv verzerrt — zu optimis-
tisch — zu erstellen bzw. zu korrigieren.'” Dies kann begriindet sein durch ein gewis-
ses Wunschdenken nach einem besseren Ergebnis oder der Verknlpfung der erhdh-
ten eigenen Wertschatzung durch Dritte mit einem positiven Forecast.'#8 Der Optimism
Bias ist demnach besonders relevant fir zum Beispiel Gewinn-, Umsatz- sowie Akti-
enkurs-Forecasts, bei denen der Forecast einen Ruckschluss auf die eigene Leistung
und damit verbunden auf die Wertschatzung von Dritten darstellt.'® Diese Faktoren
scheinen im Themenfeld der Algorithmen-Aversion keine Relevanz zu besitzen. Die
zu prognostizierenden Werte folgen keiner Zeitreihe, die bei einem Anstieg positiv
wahrgenommen wird. Die Forecastingaufgabe wird daher nicht besser, indem ein Fo-
recast moglichst hoch ausfallt, sondern, wenn dieser moglichst prazise fur einen be-
stimmten Wert abgegeben wird.'® Es hilft in den Forecastern ebenfalls nicht, einen
einmal erstellten Forecast systematisch nach oben zu korrigieren. Ebenso wenig kann
durch einen positiven Forecast eine Art Wertschatzung durch Dritte verbessert wer-
den. Damit kann der Optimism Bias nicht zur Erklarung der Algorithmen-Aversion her-

angezogen werden.

Zusammengefasst lasst sich festhalten, dass der Overconfidence Bias teilweise
eine Erklarung fur die Algorithmen-Aversion darstellen kann. Die weiteren hier disku-
tierten Biases konnen lediglich argumentativ unterstitzend herangezogen werden. Es

wird demnach die Frage aufgeworfen, ob die Algorithmen-Aversion ein so robuster

146 \/gl. Herrmann et al. 2008; Sun und Xu 2012.
147 Vgl. Eroglu und Croxton 2010, S. 117.
148 \/gl. Galanti und Vaubourg 2017, S. 326; Herrmann et al. 2008, S. 179.
49 \Vgl. Herrmann et al. 2008, S. 180; Sun und Xu 2012, S. 64.
150 Sjehe Abschnitt 3.2.1.
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Mechanismus ist, dass dieser kiunftig selbst als Algorithm Aversion Bias gefuhrt wer-
den sollte.’' Die Etablierung der Algorithmen-Aversion als Bias erfordert jedoch eine

systematische und vor allem robuste kognitive Verzerrung.

2.1.4.2 Leistungsfeedback

Feedback ist die Konsequenz aus einer Leistung in Form der Beurteilung der erbrach-
ten Leistung.®? Durch die Mdglichkeit und Funktion der Leistungsbeurteilung ist Feed-
back tief im Controlling verankert: ,[Fleedback (information provided to a person re-
garding some aspect of his or her task performance) is an integral component of ac-
counting because a fundamental role of accounting information is to facilitate individual
and organizational learning“'%3. Feedback wird demnach gegeben, um Forecastern
und Organisationen eine Weiterentwicklung zu ermdéglichen. Es kann die Rickmel-
dung eines wahren Werts, eine konkrete Einschatzung der Leistung (98 aus 100 Punk-
ten) oder eine einfache verbale Rickmeldung wie ,gut gemacht fur positives Feed-
back und ,schlecht gemacht” fiir negatives Feedback sein.'®* Die Gegeniberstellung
des eigenen Forecasts mit dem des Algorithmus und dem wahren Wert gibt dem Fo-
recaster eine Ruckmeldung zur eigenen Forecastinggenauigkeit und der des Algorith-
mus. Die Forecastinggenauigkeit determiniert die Auszahlung und ist demnach die Fo-
recastingleistung bzw. die Performance. Das dazugehdrige Feedback wird als Leis-
tungsfeedback definiert.’®® Abbildung 13 ordnet das Leistungsfeedback in den theore-

tischen Rahmen der Algorithmen-Aversion ein.

151 Siehe Abschnitt 6.1.

152 \/gl. Hattie und Timperley 2007, S. 81.
153 Bonner und Sprinkle 2002, S. 329.

154 Vgl. ligen und Davis 2000, S. 551.

155 Der genaue Wortlaut ist: ,After you complete the 10 practice estimates, you will go through 1 official estimate in
which you will be compensated. The U.S states you see in the practice round will be different from the one you see
in the official round“ Siehe Anhang 6.
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Forecast

Zielsetzung
und

Algorithmen- Leistungs-
Aversion feedback

Confidence

Abbildung 13: Leistungsfeedback als Element der Algorithmen-Aversion?%6

Diese Interpretation der Gegenuberstellung der Forecasts mit dem wahren Wert
wird nicht von allen Autoren in der Literatur zur Algorithmen-Aversion vorgenommen.
Berger et al. (2021) verbinden diese Rickmeldung mit dem Aufbau einer Art Vertraut-
heit (engl. familarity): ,[...] whether people’s reliance on an algorithm only decreases
after becoming familiar with the algorithm, which means to observe its performance“'®’.
Es stellt sich jedoch die Frage, ob dies eine treffende Interpretation ist. Sollte auf Ver-
trautheit abgezielt werden, erscheinen andere Mechanismen sinnvoller. Beispiels-
weise kann hier eine Beschreibung der Funktionsweise des Algorithmus oder seiner
Urheber genannt werden.'® Da es flr die Algorithmen-Aversion jedoch relevant ist,
dass der Forecaster einen fehlerhaften Algorithmus wahrnimmt und nicht irgendeinen
Algorithmus wird in dieser Arbeit auf den Terminus des Leistungsfeedbacks zurtickge-

griffen.

Leistungsfeedback wurde in der Literatur zum Forecasting und der Entschei-
dungsfindung vereinzelt untersucht, wobei der Schwerpunkt typischerweise auf der
Suche nach Ursachen und der nutzenstiftenden Wirkung von Feedback auf die Leis-
tung liegt.'® Die Literatur zeigt, dass Leistungsfeedback unterschiedliche Auswirkun-
gen auf die Leistung der Forecaster haben kann. Sie kann die Leistung verbessern,
verschlechtern'®® oder in bestimmten Fallen keinen Einfluss auf das Verhalten bzw.

die Leistung der Forecaster nehmen.'®' Im Zusammenhang mit der Algorithmen-Aver-

156 Eigene Darstellung.

57 Berger et al. 2021, S. 56.

158 Siehe Abschnitt 2.1.1.

159 V/gl. Ashton 1990, S. 148; Chen et al. 2015, S. 1513.
160 \/gl. Akin und Karag6zoglu 2017, S. 194.

161 Eine wenig beeinflusste Entscheidung tritt insbesondere bei sehr selbstbewussten Forecastern auf. Siehe Logg
etal. 2019, S. 101.
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sion gibt es ein klares Bild davon, wie sich Leistungsfeedback auf die Entscheidungs-
findung auswirkt: Die Wirkung von Feedback wird nicht auf die Genauigkeit des Fore-
casters hin untersucht, sondern vielmehr auf die Wahrscheinlichkeit hin, dass der Fo-
recaster einem Algorithmus oder vielmehr sich selbst vertraut. Es wird postuliert, dass
Forecaster ihre eigenen Forecasts bevorzugen, wenn sie Leistungsfeedback sowohl
zu ihrer eigenen als auch zur Uberlegenen Leistung eines Algorithmus erhalten. Daher
ist die Leistungsruckmeldung Uber die Vorhersagegenauigkeit des Algorithmus die Ur-
sache flr die Algorithmen-Aversion.'®? Dies legt den Fokus auf die negativen Einfliisse
des Feedbacks, wodurch bestehende Ansatze weniger aussagekraftig sind. Im Fol-
genden werden Arbeiten vorgestellt, die sich mit Feedback in einem ahnlichen Setting
wie dem der Algorithmen-Aversion befassen. Das heil3t, es wird eine Wirkung von
Feedback auf die Leistung untersucht, wenn Incentives als Anreizmechanismus gege-

ben werden.

Kluger und DeNisi (1996) resumieren in einer Meta-Analyse, dass ein Grolteil
der Forschungen zum Einfluss von Feedback auf die Leistung einen positiven Effekt
notiert und rund ein Drittel einen negativen Einfluss. Die bedingte Wirkung von Feed-
back wird auf unterschiedliche Einflussfaktoren zurtckgefuhrt. Der positive Effekt von
Feedback kann beispielsweise davon abhangen, wie regelmafig dieses gegeben wird.
Erfolgt kontinuierliches Feedback, werden die Motivation und damit auch die Leistung
des Einzelnen erhoht. Findet das Feedback beispielsweise sporadisch statt, kehrt sich
der Effekt um und das Feedback wirkt negativ auf die Leistung.'®® Eine Indikation fir
die Algorithmen-Aversion lasst sich insofern ableiten, dass das eigene Feedback (wie
auch das zum Algorithmus) regelmaRig gegeben wird und somit in der Wahrnehmung

von Forecastern eine Verbesserung der Leistung erwartet wird.

Eine nahere Analyse der positiven Eigenschaften des Feedbacks fihrten Chew
und Houghton (1996) unter Studenten durch. Leistungsfeedback fordert hier einen
Lerneffekt und folglich die Leistung der Studenten. Voraussetzung dafir ist, dass ada-
quate Rahmenbedingungen, wie die zeitnahe Bereitstellung des Feedbacks, beste-
hen.'® Thornock (2016) bestatigt diese Nebenbedingung, da bei unmittelbar auf die

Leistung folgendem Feedback der Aufwand zu lernen flr den Feedbackempfanger am

162 \/gl. Dietvorst et al. 2015, S. 114.
163 \gl. Kluger und DeNisi 1996, S. 278.
164 \/gl. Chew und Houghton 1996, S. 18.
30



Begriffsbestimmungen und Stand der Forschung

geringsten ist.'8® Die unmittelbare Bereitstellung von Leistungsfeedback ist in der Al-
gorithmen-Aversion gegeben. Daraus lasst sich schlieRen, dass Leistungsfeedback
einen positiven Einfluss auf den Lerneffekt beim Feedbackempfanger hat. Dies wirde
nahelegen, dass die Feedbackempfanger durch den Lerneffekt eine Verbesserung der
Einschatzung zu ihrem Forecast haben. Die Arbeit von Dietvorst et al. (2015) zeigt

jedoch, dass es keine gesteigerte Confidence in den eigenen Forecast gibt.

Akin und Karag6zoglu (2017) zeigen, dass die durchschnittliche Leistung von
Feedbackempfangern, die eine Ruckmeldung zur eigenen Leistung erhalten haben,
um 11 % schlechter ist als die Leistung derjenigen, die kein Feedback erhalten. Sie
begrinden dies damit, dass die Feedbackempfanger, die in ihrer Aufgabenerfillung
bereits unter hohem Konzentrationsaufwand stehen, begrenzte kognitive Reserven fur
das erhaltene Feedback haben.'® Sie kdnnen das Feedback nicht richtig einordnen
und daraus die entsprechenden Ruckschlisse zur Verbesserung ihrer Leistung zie-
hen. Eine Uberforderung der Feedbackempfanger als Erklarung fir die Algorithmen-
Aversion erscheint wenig plausibel. Das Leistungsfeedback wird auf das Wesentliche
begrenzt dargestellt und es gibt keine zeitliche Begrenzung zur Beurteilung der pra-

sentierten Daten.

Eriksson et al. (2009), untersuchen in einem Laborexperiment unter anderem,
wie viel Feedback, also in welcher Frequenz, bereitgestellt werden sollte, um die Leis-
tungsfahigkeit der Feedbackempfanger zu verbessern. Als Folge eines kontinuierli-
chen Feedbacks werden Angst und Stress der Feedbackempfanger identifiziert,
wodurch die individuelle Leistung sinkt.’®” In der Algorithmen-Aversion wird Feedback
kontinuierlich gegeben. Dieses Verhalten steht daher tendenziell im Widerspruch zur
Algorithmen-Aversion, denn der Algorithmus wirde mit einer guten Leistung diesem

Stress entgegenwirken konnen.

Lourenco et al. (2018) untersuchen den Einfluss auf die Performance durch
Feedback im Kontext negativer Incentives. Wahrend positive Incentives einen Erfolg
belohnen, wird durch negative Incentives ein Misserfolg bestraft. Werden negative In-
centives induziert, wirkt sich Feedback zumeist negativ auf die Leistung aus. Einen

wesentlichen Einfluss auf diese Ergebnisse haben jedoch die Selbsteinschatzung und

165 \/gl. Thornock 2016, 2-5.
166 \/gl. Akin und Karag6zoglu 2017, S. 210.
167 \/gl. Eriksson et al. 2009, S. 679.
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die Leistung der Feedbackempfanger. Je besser die Leistung und je groRer die Uber-
schatzung der eigenen Leistung sind, desto geringer ist die Wirkung des Feedbacks.
Forecaster, die ihre Leistung weniger stark Uberschatzen bzw. unterschatzen, reagie-
ren starker auf den negativen Einfluss. Besteht demnach eine gewisse Unsicherheit in
der Selbsteinschatzung der eigenen Leistung, kann Feedback die Leistungsverbesse-
rung hemmen und somit negative Effekte haben.®® Eine Erklarung der Algorithmen-
Aversion ist bislang ebenfalls die Uberschatzung der Teilnehmer im eigenen Forecast.
Weiter gibt es keine Untersuchung, die den Effekt der Leistung der Teilnehmer im Kon-

text der Algorithmen-Aversion untersucht.6?

2.1.4.3 Confidence

Es wird im Folgenden zunachst eine Abgrenzung der Begriffe Trust (Vertrauen) und
Confidence fur diese Arbeit vorgenommen. Im Anschluss wird die Relevanz der Be-
trachtung von Confidence und der haufig damit einhergehenden Overconfidence ver-
tieft. Abbildung 14 zeigt die Ubersicht zu den Elementen der Algorithmen-Aversion und

ordnet die Confidence hier ein.

Forecast

Zielsetzung
und

Leistungs-

Algorithmen-
feedback

Aversion

Confidence

Abbildung 14: Confidence als Element der Algorithmen-Aversion'”?

Vertrauen kann eine wesentliche Rolle einnehmen, wenn es um die Bereitschaft
von Forecastern geht, sich in unsicheren Situationen auf Automatisierungstechnolo-
gien zu verlassen.'”! Wesentliche Arbeiten und Theorien nutzen zur Erklarung der In-
teraktion mit bzw. Ablehnung von Automatisierungstechnologien den Terminus Ver-
trauen.’”? Aufbauend auf die Abgrenzung zum TAM (siehe Abschnitt 2.1.3) gilt es, das
Verstandnis von Vertrauen und Confidence in der Algorithmen-Aversion eindeutig zu

168 \/gl. Lourenco et al. 2018, S. 12-14.
169 Siehe hierzu Studie 2.
170 Eigene Darstellung.
71 Vgl. Hoff und Bashir 2015, S. 407.
72 \/gl. Lee und See 2004, S. 50.
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bestimmen, denn im Kontext der Algorithmen-Aversion werden diese Termini bisher

nicht trennscharf unterschieden, sondern synonym verwendet:

- ,[P]eople more quickly lose confidence in algorithmic than human Forecasters
after seeing them make the same mistake“'73.

- [Allgorithms are trusted [...] less for tasks that seem subjective (vs. objective)
in nature“174.

- ,These literatures therefore raise the question of whether individuals insuffi-
ciently trust algorithms (relative to human advisors) or merely overly trust them-

selves“17,

In der Literatur wird der Begriff Vertrauen nicht einheitlich verwendet. Dies er-
streckt sich von der Uneinheitlichkeit der Definition von Vertrauen Uber die unter-
schiedliche Verwendung von Faktoren, die Vertrauen bilden, bis hin zu den Auswir-
kungen, die aus stark oder weniger stark ausgepragtem Vertrauen resultieren. Ver-
trauen kann nach Rousseau et al. (1998) allgemein beschrieben werden als ,[...] a
psychological state comprising the intention to accept vulnerability based upon positive
expectations of the intentions or behavior of another“'76. Vertrauen setzt demnach auf
einer emotionalen Ebene die Akzeptanz fur Verletzbarkeit voraus. Weiter basiert es
auf positiven Erwartungen zur Einstellung des Gegenubers bzw. des Objekts, dem

Vertrauen entgegengebracht wird.

Eine Einordnung zu mdglichen Faktoren, die zum Aufbau von Vertrauen fuh-
ren, geben Child und Mdllering (2003). Sie fuhren beispielsweise an, dass eine indivi-
duelle Veranlagung als Teil der Persoénlichkeit fir die Entstehung von Vertrauen maf3-
gebend ist. Weiter sehen sie eine erfolgreiche Zusammenarbeit in der Vergangenheit
als Basis fiir den Aufbau von Vertrauen.'”” Flr Deutsch (1958) ist Vertrauen neben
einer Personlichkeitsfrage und einem Konstrukt, das aus der Vergangenheit resultiert,
vor allem eine rationale Entscheidung des Vertrauensgebers, die situative aktuelle Sig-
nale berlcksichtigt und diese in das Vertrauen kalkuliert.'”® Das heift, Vertrauen wird

zusatzlich durch subjektive Wahrscheinlichkeiten bestimmt. Eine Weiterentwicklung

173 Dietvorst et al. 2015, S. 114.
174 Castelo et al. 2019, S. 809.
75 Logg et al. 2019, S. 91.
176 Rousseau et al. 1998, S. 395.
77 \Vgl. Child und Méllering 2003, S. 69.
178 \/gl. Deutsch 1958, S. 265.
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dazu stammt von McAllister (1995), indem er Vertrauen breit fasst und in kognitive und
affektive Elemente unterteilt. Um demnach Vertrauen zu untersuchen, bedarf es der
Kenntnisse Uber die Personlichkeit, die Vergangenheit der Person und deren Interak-
tionen mit dem Objekt, dem Vertrauen entgegengebracht werden soll, und die jeweils

situative Einstellung.'®

Erschwert wird diese bereits komplexe Betrachtung von Vertrauen durch die
umfassende Verwendung des Begriffs mit Hinblick auf das Objekt, dem Vertrauen ent-
gegenbracht wird. Hier kann vielfaltig unterschieden werden zwischen dem Vertrauen
in andere Menschen, autonomes Fahren oder einfache Wettervorhersagen.'® Luh-
mann (2000) verdeutlicht die Komplexitat, die dem Vertrauenskonstrukt innewohnt, in-
dem er Vertrauen und Confidence hinsichtlich des Objekts abgrenzt: ,Trust remains
vital in interpersonal relations, but participation in functional systems like the economy
or politics is no longer a matter of personal relations. It requires confidence, but not
trust“'®’, Wenn die kinftige Zusammenarbeit mit Algorithmen innerhalb des Wirt-
schaftssystems betrachtet wird, sollte daher im Kontext der Algorithmen-Aversion von
Confidence und nicht von Trust gesprochen werden. Durch den dem Vertrauen vorge-
lagerten Charakter von Confidence kann dies als MessgroRRe sensibler reagieren. 82
Dieser Argumentation folgend erklart sich die sinnvolle Betrachtung der Confidence in
Automatisierungstechnologien, denn flr eine Zusammenarbeit mit einem Algorithmus
reicht diese Zuversicht aus und es ist nicht notwendig, unmittelbar Vertrauen aufzu-

bauen.183

In Bezug auf die Arbeiten zur Algorithmen-Aversion ist damit festzuhalten, dass
es bereits Erkenntnisse fir ein differenziertes Bild zur Confidence in den Algorithmus
und zur Confidence in den eigenen Forecast gibt. Tabelle 1 zeigt das Niveau der Con-
fidence mit und ohne Leistungsfeedback, abgefragt anhand einer finfstufigen Likert-
Skala bei Dietvorst et al. (2015):184

79 Vgl. McAllister 1995, S. 24.
180 \/gl. Rousseau et al. 1998, S. 398.

1811 uhmann 2000, S. 102. Child und Mdllering 2003, S. 69 sprechen hier auch von einer ,contextual confidence in
institutions for building trust®.

182 \/gl. Luhmann 2000, S. 102.
83 Fir die weiterflihrende Diskussion zu Vertrauen siehe auch Bohn 2007.
184 \/gl. Dietvorst et al. 2015, S. 122.
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Tabelle 1: Confidencewerte nach Dietvorst et al. (2015) (M und SD)

Ohne Leistungsfeedback Mit Leistungsfeedback
Confidence Forecaster 2,92 (0,85) 2,90 (0,80)
Confidence Algorithmus 3,75 (0,75) 3,36 (0,69)

Aus Tabelle 1 geht hervor, dass das Niveau der Confidence in den Algorithmus
durch Leistungsfeedback abnimmt. Flr die Confidence in den eigenen Forecast gilt
dies jedoch nicht. Diese einseitige Abnahme der Confidence hat eine wesentliche Be-
deutung (siehe Abschnitt 2.1.3): Die Erklarung fur Algorithmen-Aversion wird als Be-
ziehung zwischen dem Leistungsfeedback als unabhangiger Variable, der Confidence
in den Algorithmus als Mediator und der Wahl zwischen dem eigenen und dem Fore-
cast des Algorithmus als abhangiger Variable beschrieben. 8% Ein Forecaster, der Leis-
tungsfeedback zu seiner eigenen Leistung und zu der eines Algorithmus erhalt, verliert
die Confidence in den Algorithmus — jedoch verliert er nicht die Confidence in seine
eigene Leistung, selbst wenn diese schlechter ist als die des Algorithmus. Die Con-
fidence in den Algorithmus wirkt als Mediator zwischen dem Leistungsfeedback und
der Entscheidung des Forecasters. Die Confidence in den eigenen Forecast wurde
auch als Mediator getestet, hatte aber keine signifikanten Effekte.' Im Hinblick auf
die in Abschnitt 2.1.3 als wesentlich deklarierte Overconfidence muss hier differenziert
werden, denn es entsteht keine absolute Overconfidence, sondern eine relative ge-
genuber dem Algorithmus nach Leistungsfeedback. Selbst dabei bleibt das Niveau der
Confidence in den Algorithmus tUber dem in den eigenen Forecast, jedoch ist die Re-
duktion stark genug, um eine Algorithmen-Aversion auszuldsen. Dies erklart die Con-
fidence in den Algorithmus als Mediator zwischen Leistungsfeedback und dem Einsatz

von Algorithmen in Forecasts.

Am Vergleich der Confidencewerte wird in der Literatur aufgrund der vorherseh-
baren Overconfidence teilweise Kritik gelibt.’®” Die Autoren argumentieren aus Sicht
der Overconfidence, dass der Forecast des Algorithmus gegen die Overconfidence der
Forecaster nicht bestehen kann. Ergo ist es keine Aversion gegenuber dem Algorith-

mus, sondern eine Uberschatzung der eigenen Fahigkeiten. Berger et al. (2021) stre-

185 Siehe dazu auch Abbildung 9.

186 \/gl. Dietvorst et al. 2015, S. 122.

187 \gl. Berger et al. 2021, S. 58; Logg et al. 2019, S. 91.
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ben daher den Vergleich der Einschatzung der Leistung des Algorithmus mit der an-
derer Forecaster an.'® Hierdurch wird zwar die Overconfidence reduziert, jedoch die
Aufgabenstellung grundlegend verzerrt. Diese Verzerrung ist keine Mdglichkeit, wie
die Algorithmen-Aversion adressiert werden sollte, denn es kann in der Praxis die ei-
gene Meinung in der Entscheidungsfindung nicht ausgeklammert und durch die Mei-

nung eines Kollegen ersetzt werden.

2.1.4.4 Zielsetzung und Incentivierung

Die in Abschnitt 2.1.4.1 thematisierten Forecastingaufgaben haben einen mdglichst
prazisen Forecast zum Ziel. Ziele werden am effektivsten erreicht, wenn sie mit Incen-
tives verknipft werden.'® Es gilt daher im Hinblick auf die Forecastingaufgaben: Je
genauer der Forecast ausfallt, desto hoéher ist die Entlohnung der Forecaster. Die po-
sitive Wirkung von Incentives wurde in der jungeren Literatur vielfach nachgewie-
sen.' Monetére Incentives sind daher ein in der unternehmerischen Praxis weit ver-
breitetes Instrument. Des Weiteren stellen sie eine etablierte Moglichkeit dar, die Teil-
nehmer von experimentellen Studien zu motivieren und ihre Handlungen in eine inten-
dierte Richtung zu lenken.'®" Abbildung 15 ordnet die Zielsetzung und Incentivierung

in die Elemente der Algorithmen-Aversion ein.

Forecast

Leistungs-

Zielsetzung Algorithmen-
feedback

und Aversion

Confidence

Abbildung 15: Zielsetzung und Incentivierung als Element der Algorithmen-Aversion?92
In den 1960er Jahren gingen die beiden Arbeitspsychologen Locke und Latham

der fundmentalen Frage nach, weshalb einige Menschen bestimmte Aufgaben besser

188 \/gl. Berger et al. 2021, S. 58.

189 \/gl. Corgnet et al. 2015, S. 2926. Dazu auch Bonner und Sprinkle 2002, S. 303: ,Monetary incentives frequently
are suggested as a method for motivating and improving the performance of persons who use and are affected by
accounting information®.

19 Sjehe beispielsweise Garbers und Konradt 2014, S. 102 oder Shaw und Gupta 2015, S. 281.
191 Vgl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 303
192 Eigene Darstellung.
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erfullen als andere und entwickelten die Goal-Setting-Theory."® Der Frage zu Grunde
liegt die Annahme, dass menschliches Handeln sowohl durch kognitive Fahigkeiten
als auch durch motivierende Faktoren bestimmt wird.’®* Zu dieser Zeit vertrat eine
Vielzahl der Psychologen den Standpunkt, dass motivierende Faktoren ein externer
Anreiz in Form von Bestéatigung oder Bestrafung sind.'%® Diese Ansicht erganzend gin-
gen Locke und Latham (2013) der Frage nach den internen Faktoren nach, die die
Motivation beeinflussen. Diese erhdhte Motivation wiederum soll die Leistungsfahig-
keit steigern. Faktoren, die die Motivation treiben, sind hier jedoch nicht nur die unter-
schiedlichen Fahigkeiten oder Wissensstande, sondern vielmehr die unterschiedlichen
Ziele, die Forecaster zu verschiedenen Ergebnissen flihren.'® Unter dem Terminus

Ziel verstehen Locke und Latham (2013) ,[...] the object or aim of an action“1®’.
Die beiden zentralen Aussagen der Goal-Setting-Theory sind:

- Je hoher ein Ziel gesetzt wird, desto hoher ist die Leistung eines Forecasters.
- Je spezifischer ein Ziel formuliert wird, desto hoher ist Leistung eines Forecas-

ters.

Die Goal-Setting-Theory ist eine der meistzitierten Theorien in der Manage-
mentforschung und hat damit eine hohe interne und externe Validitat erreicht'®8, denn
allein bis 1990 wurde die Wirksamkeit in mehr als 88 unterschiedlichen Aufgaben mit
mehr als 40 000 Teilnehmern in Asien, Australien, Europa und Nord Amerika nachge-
wiesen.'%9 Die Effekte wurden sowohl in Laborexperimenten als auch Feldstudien be-
legt und dabei mit unterschiedlichen abhangigen Variablen untermauert. Der positive
Zusammenhang von Zielen auf die Leistung wurde auch in der Controlling-Forschung
mehrfach dokumentiert.2%° Zieleeffekte sind robust auf der Ebene des Individuums, von
Gruppen und ganzen Organisationseinheiten. Relevant ist aul3erdem die Differenzie-

rung der Quelle des Ziels. Ziele wirken sowohl, wenn sie extern vorgegeben werden,

193 \/gl. Latham und Locke 2013; Locke und Latham 2002, 1990.
94 Vgl. Locke und Latham 1990, S. 1.

195 Vgl. lock Locke und Latham 2002, S. 705.

9% Vgl. Locke und Latham 1990, S. 2.

197 | ocke und Latham 2013, S. 4.

198 \/gl. Locke und Latham 2006, S. 265.

199 Vgl. Locke und Latham 2006, S. 265.

200 Sjehe hierzu beispielsweise Gopalakrishnan et al. 2015; Hirst und Lowy 1990; Hirst und Yetton 1999; Marginson
und Ogden 2005.
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als auch, wenn sie partizipativ oder in Eigenregie gesetzt werden. Zur Weiterentwick-
lung der Goal-Setting-Theory fordern Locke und Latham (2006): ,Goal theory is an

‘open’ theory in that new elements are added as new discoveries are made“?°!,

Die Zielschwierigkeit wirkt, wie bereits mehrfach empirisch gezeigt, auf die Motivation
von Menschen und dadurch auf deren Leistung.?%? Dabei gilt, dass ein schwierigeres
Ziel eine hohere Motivation bedingt, dieses zu erreichen.?%? Dieser Effekt halt jedoch
nur bis zu einem gewissen Punkt an. Voraussetzung dafur ist, dass die naturliche Ka-
pazitatsgrenze der Menschen nicht Uberschritten wird, da sich die Arbeitsleistung an-
sonsten aufgrund von Frustration und Stress reduziert.??* Von da an sind die Ziele zu
anspruchsvoll und die Motivation sinkt.2% Feichter et al. (2018) halten daher fest:
~While targets are considered to be generally useful, their motivational effects have

been shown to be conditional on the perceived difficulty of achieving them2%,

Die in Metastudien gemessenen Effektstarken der Zielschwierigkeit auf die Leis-
tung liegen zwischen 0,52 und 0,82.2°7 Darauf aufbauend untersuchen Locke und
Latham die Effektstarken von spezifischen und schwierigen Zielen gegenuber der An-
weisung, ein Ziel nach dem Kredo ,gib dein Bestes® (,do your best“) zu erfullen. Die
Effektstarken in dieser Konstellation betragen 0,42 bis 0,8.2%% Die Kernaussage dahin-
ter ist, dass Forecaster nicht ihr Bestes leisten, wenn ihnen gesagt wird, sie sollen ihr
Bestes leisten — sie bendtigen spezifische und schwierige Ziele. Die Erklarung daftr
liegt in der Referenz des gesetzten Ziels. Ein Ziel, dem ,do your best” vorgegeben wird,

ist vage und lasst eine Vielzahl mdoglicher Optimalzustande zu.

In den Studien zur Algorithmen-Aversion werden monetare Incentives einge-
setzt, um die Studienteilnehmer zu bezahlen und ihr Ziel zu definieren. Die Entlohnung
besteht zumeist aus einem fixen Teil und einer leistungsabhangigen Komponente. Das
heil3t, die leistungsabhangige Komponente motiviert die Teilnehmer der Studie dazu,

einen moglichst genauen Forecast zu erreichen. Es entsteht demnach eine Beziehung,

201 Locke und Latham 2006, S. 265.
202 \/gl. Arnold und Artz 2015, S. 61; Hollenbeck und Williams 1987, S. 204; Webb et al. 2010, S. 209.

203 \gl. Latham und Locke 1991; Locke und Latham 2002; Merchant und van der Stede 2017. Dieser Effekt ist
robust fiir sowohl einzelne Forecaster als auch Teams (siehe Feichter et al. 2018, S. 31).

204 \/gl. Waldforst 2008, S. 19.
205 Sjehe dazu beispielsweise Dai et al. 2018, S. 1667.
206 Fejchter et al. 2018, S. 31.
207 \/gl. Locke und Latham 1990, S. 29.
208 \/gl. Locke und Latham 1990, S. 30.
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in der die Anstrengung der Teilnehmer, eine bestmogliche Leistung zu erbringen,
durch ein monetares Incentive erzeugt wird. Die motivierende Wirkung, die beste Leis-
tung zu erbringen, fuhrt dazu, dass Forecaster ihren Fokus auf den bestmdglichen
Forecast richten. Schlussendlich tritt eine Algorithmen-Aversion auf, die dieses Ver-

halten negativ beeinflusst.

Ein weiterer Aspekt, den Incentives unterstitzen, ist die Entwicklung von Stra-
tegien bzw. Handlungsalternativen zur Zielerreichung. Hoch gesteckte Ziele fihren zu
besserer Leistung als moderate, einfache oder vage Ziele.?%° Ziele fokussieren die
Aufmerksamt, Anstrengungen und Handlungen des Akteurs auf das Ziel und weg von
ineffektiven Handlungen.?'° Die Effekte von Zielen auf die Leistung sind auch davon
abhangig, mit welchen Fahigkeiten ein Akteur an eine Aufgabe herantritt.2'! Ziele kon-
nen dabei schlichtweg dazu motivieren, das bestehende Wissen und die bestehenden
Fahigkeiten zielgerichtet zu aktivieren. Ziele kdnnen jedoch auch dazu fuhren, dass
ein Akteur nach neuem Wissen und neuen Strategien fur neue Lésungen sucht. Neue
Lésungen werden insbesondere dann gesucht bzw. erzeugt, wenn eine Aufgabe un-
bekannt und komplex ist.22 Im Falle der Algorithmen-Aversion wirken hier zwei Ef-
fekte. Zunachst werden die Teilnehmer dazu motiviert, eine Strategie zum besten Fo-
recast zu erarbeiten. Dies kann beispielsweise dadurch erreicht werden, dass die un-
terschiedliche Relevanz von Daten erkannt und entsprechend gewichtetet wird. Weiter
ist damit die Strategie zur alternativen Ergebniserzielung mittels Algorithmenforecast

gemeint.?'®
2.1.5 Stand der Forschung zur Algorithmen-Aversion

Die vorliegende Arbeit fokussiert die Algorithmen-Aversion im engeren Sinne. Das
hei’t, neben den bereits eingefuhrten Zusammenhangen der wesentlichen Elemente
sind die unmittelbar darauf aufbauenden Arbeiten von Relevanz. Der Stand der For-
schung wird daher zweitgeteilt. Zunéchst wird ein pragnanter Uberblick der Vorarbei-
ten gegeben — also der Literatur, auf der die Algorithmen-Aversion basiert. Diese Ar-

beiten entstanden vor dem Jahr 2015. Darauffolgend werden die Arbeiten detailliert

209 \/gl. Locke und Latham 2006, S. 265.
210 \/gl. Locke und Latham 2006, S. 265.
211 Vgl. Locke und Latham 2006, S. 265.
212 \/gl. Locke und Latham 2006, S. 265.
213 Vgl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 307.
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beschrieben, deren Erkenntnisgewinn explizit auf der Algorithmen-Aversion im enge-
ren Sinne basiert. Dieses Vorgehen wurde gewahlt, da die Akzeptanz gegenuber Al-
gorithmen bereits seit einigen Jahren untersucht wird. Auch wenn die Arbeitsweise von
simplen Algorithmen sicherlich seit Jahrzehntenn &hnlich geblieben ist?'4, kann nicht
davon ausgegangen werden, dass die Ergebnisse der Literatur nach 70 Jahren noch
gleichrangig zu werten sind. Die Darstellungsformen algorithmischer Ergebnisse oder
die generell erhdhte Erfahrung mit Computern, Smartphones oder Tablets kbnnen zu
Veranderungen in der Akzeptanz von Algorithmen fiihren.?'® Eine Fokussierung auf

aktuelle Erkenntnisse ist demnach notwendig.

Die Forschung zur Akzeptanz von Algorithmen in der Entscheidungsfindung
geht zurlck auf die Arbeiten von Meehl (1954) und Dawes (1979). Meehl (1954) be-
schrieb als Erster die Abneigung gegen Algorithmen, indem er die grundsatzliche
Uberlegenheit statistischer Modelle gegeniiber Expertenmeinungen hervorhob und
betonte, dass Experten diese Uberlegenen Algorithmen immer noch mit irrationaler
Skepsis bewerten und in der Folge ablehnen.?'® In ahnlicher Weise zeigt Dawes
(1979), wie schlichte lineare Modelle den Erfolg von Studenten besser vorhersagen
konnen als Experten, die die Studenten vermeintlich gut kennen — von letzteren jedoch
abgelehnt werden.?'” Highhouse (2008) argumentiert, dass das Phianomen der Algo-
rithmen-Aversion auf der Uberzeugung beruht, dass menschliche Forecaster in der
Lage sind, perfekte Ergebnisse zu erzielen, wahrend Algorithmen dies nicht kénnen.?18
Grove et al. (2000) weisen die Ablehnung von Algorithmen in einer Metaanalyse mit
136 Studien nach. Die Autoren stellen dabei fest, dass Algorithmen in den Studien
lediglich eine durchschnittliche Uberlegenheit von 10 % gegeniiber Expertenmeinun-
gen aufweisen.?’® Es wird festgehalten, dass bereits seit den 1950er Jahren For-
schung zur Interaktion von Forecastern und Algorithmen und insbesondere der Akzep-

tanz gegenuber diesen betrieben wird.

214 Beispielsweise einfache lineare Modelle zur Prognose von Zahlenreihen.
215 \/gl. Quattrone 2016, S. 118.

216 \/gl. Meehl 1954, S. 22.

217 \Vgl. Dawes 1979, S. 571.

218 \/gl. Highhouse 2008, S. 333. Grove et al. 2000, S. 19 Diese Ansicht wird ebenfalls unterstiitzt von Einhorn
1986.

219 Vgl. Grove et al. 2000, S. 19.
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Der Quantensprung in der Systematisierung, Signifikanz und Begriffsbildung
zur Algorithmen-Aversion gelang Dietvorst et al. (2015).22° Im Folgenden werden die
Arbeiten beschrieben, die auf das Grundlagenwerk von Dietvorst et al. (2015) auf-
bauen. Hier werden die Arbeiten ausgewabhlt, die zwischen dem 01.01.2016 und dem
31.12.2021 vollstandig erschienen und einem Peer-Review-Prozess unterlaufen sind
sowie direkt auf die Arbeit von Dietvorst et al. (2015) verweisen. Dieser Verweis kann
Uber die Referenz auf die Algorithmen-Aversion in Form des Terms Algorithm Aversion
im Abstract oder dem Titel der Arbeit erfolgen und bedarf einer direkten Zitation von
Dietvorst et al. (2015). Anschliel3end wurden die jungsten Artikel der Recherche her-
angezogen und mittels Schneeballsystem deren Literaturreviews und Literaturver-
zeichnisse durchsucht.??' Auf diese Weise wurden 16 relevante Artikel identifiziert
(siehe Anhang 1). Diese wurden um drei Artikel, auf die keine Zugriffsrechte beste-

hen???2 und um den Beitrag von Jung und Seiter (2021) bereinigt.?%3

2.1.5.1 Prahl und van Swol (2017)

Die erste Arbeit, die sich aufbauend auf Dietvorst et al. (2015) mit der Algorithmen-
Aversion beschaftigt, publizierten Prahl und van Swol (2017) im ,Journal of Forecas-
ting“. Ihre Arbeit tragt den Titel ,Understanding algorithm aversion: When is advice
from automation discounted?“??* Sie untersuchen anhand von 157 Studenten in einer
Forecastingaufgabe, ob der Ratschlag eines erfahrenen Managers anders wahrge-
nommen wird als der eines Algorithmus. lhre vermeintlich erste Erkenntnis ist eine
Algorithmen-Appreciation ohne Leistungsfeedback und eine Algorithmen-Aversion mit
Leistungsfeedback. Die zweite Erkenntnis ist, dass bei einem schlechten Feedback zu
einem anderen Forecaster und zu einem Algorithmus die Aversion lediglich gegenuber
dem Algorithmus auftritt. Die dritte Erkenntnis, dass die Teilnehmer der Studie empfin-
den, mehr mit einem anderen menschlichen Forecaster gemeinsam zu haben als mit
einem Algorithmus, liefert einen Erklarungsgehalt zur Aversion. Den Teilnehmern der
Studie ist weder der Algorithmus noch der Manager naher bekannt. Dies sehen Prahl
und van Swol (2017) als eine Erklarung fur eine Algorithmen-Aversion, wenn zwischen

dem Ratschlag eines Algorithmus und einem anderen Forecaster entschieden wird. In

220 Die Beschreibung der Erkenntnisse finden sich in Abschnitt 2.1.3.
221 Hinzugefiigt werden dabei: Efendic et al. 2020; Logg et al. 2019.
222 Diese Artikel sind: Ireland 2020; Keding und Meissner 2021; Shariff et al. 2021.
223 Studie 1 dieser Arbeit basiert auf Jung und Seiter 2021.
224 Prahl und van Swol 2017, S. 691.
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Summe sind diese Erkenntnisse keine Erweiterung der Ergebnisse von Dietvorst et al.
(2015), sondern kdnnen lediglich als deren Bestatigung gesehen werden. Der fehlende
Erkenntnisfortschritt kdbnnte mehrere Ursachen haben. Zunachst interpretieren Prahl
und van Swol (2017) die Arbeit von Dietvorst et al. (2015) nicht korrekt und greifen
dadurch in der Interpretation ihrer empirischen Ergebnisse zu weit. Sie postulieren:
,We do not replicate the finding that human advice is generally utilized more than au-
tomated advice“??. Sie Ubersehen daher, dass auch in Dietvorst et al. (2015) eine

Algorithmen-Appreciation vorherrscht.

2.1.5.2 Dietvorst et al. (2018)

Dietvorst et al. (2018) zeigen durch drei Studien in ,Management Science” eine Mog-
lichkeit zur Reduktion der Algorithmen-Aversion. lhre Arbeit tragt den Titel: ,Overco-
ming Algorithm Aversion: People Will Use Imperfect Algorithms If They Can (Even
Slightly) Modify Them“226, In incentivierten Forecastingaufgaben hatten die Teilnehmer
die Moglichkeit, die HOhe des Incentives durch ihren eigenen Forecast oder den eines
Algorithmus zu bestimmen. Vorweg erhielten die Teilnehmer Leistungsfeedback, wes-
halb hier von einem Experiment zur Algorithmen-Aversion im engeren Sinne gespro-
chen werden kann. Bei Teilnehmern, die Leistungsfeedback erhalten haben, konnte
die Algorithmen-Aversion signifikant gesenkt werden, wenn die Teilnehmer die Mog-
lichkeit hatten, den Forecast des Algorithmus anzupassen. Die Arbeit greift hier ein
vielfach untersuchtes Feld auf. In der Forecasting-Literatur wurde bereits mehrfach
gezeigt, dass die Anpassung von Forecasts nach dem Gefuhl der Forecaster weit ver-

breitet ist.22”

Die Wahl des Forecasts des Algorithmus fihrte in Summe zu einer héheren Fo-
recastinggenauigkeit und damit zu einem hoheren Incentive. Grundsatzlich muss ge-
sagt werden, dass solche Modifikationen den Forecast des Algorithmus verschlech-
tern. Dem entgegnen Dietvorst et al. (2018) mit einer Vertiefung ihrer Untersuchung.
Es ist fur die Teilnehmer der Studien kaum relevant, wie stark sie das Ergebnis des
Algorithmus beeinflussen kénnen. Selbst die Moglichkeit kleinster Modifikationen re-

duziert die Algorithmen-Aversion. Sie resumieren daher:

225 Prahl und van Swol 2017, S. 691.

226 Djetvorst et al. 2018, S. 1155.

227 \/gl. Carbone et al. 1983; Eroglu und Croxton 2010; Klassen und Flores 2001.
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,[O]ur results suggest that participants’ preference for modifiable algorithms was
indicative of a desire for some control over the forecasting outcome, and not for a
desire for greater control over the forecasting outcome, as participants’ preference
for modifiable algorithms was relatively insensitive to the magnitude of the modifi-
cations they were able to make“??8,

2.1.5.3 Castelo et al. (2019)

Castelo et al. (2019) untersuchen die Algorithmen-Aversion im “Journal of Marketing
Research” und legen den Fokus auf den Charakter der Forecastingaufgabe. Ihre Arbeit
tragt den Titel ,Task-Dependent Algorithm Aversion“??°. Der wesentliche Erkenntnis-
gewinn ist, dass die Algorithmen-Aversion in Aufgaben, die mit subjektiverem Charak-
ter wahrgenommen werden, ausgepragter ist als in Aufgaben mit objektiverem Cha-
rakter. Dabei zeigen sie, dass die wahrgenommene Obijektivitat einer Aufgabe mess-
bar erhoht werden kann und dass eine solche Erhéhung der wahrgenommenen Ob-
jektivitat einer Aufgabe unmittelbar die Algorithmen-Aversion senkt. Sie erklaren die-
sen Effekt damit, dass die Teilnehmer der Studien — falschlicherweise — einem Algo-
rithmus die Fahigkeiten absprechen, subjektive Aufgaben erflillen zu kénnen. Weiter
wird postuliert, dass durch die Erhdhung der wahrgenommenen Menschlichkeit eines
Algorithmus die Algorithmen-Aversion auch in subjektiven Aufgaben gesenkt werden
kann. Die Ubertragbarkeit der Ergebnisse von Castelo et al. (2019) fiir die zugrunde-
liegende Arbeit unterliegt einigen Einschrankungen. Zunachst ist dabei zu nennen,
dass die Arbeiten im Marketingkontext an Kunden durchgefihrt wurden. Das heil3t, es
wurden beispielsweise Datinganzeigen auf Facebook geschaltet und dabei untersucht,
welche Anzeigen von potenziellen Kunden haufiger angeklickt wurden. Die Anzeigen
unterschieden sich dadurch, dass der dating advice von einem Forecaster oder von
einem Algorithmus kam (subjektive Aufgabe). Analog dazu wurden Anzeigen geschal-
tet, in denen ein Finanzratschlag gegeben wurde (objektive Aufgabe).?3® Neben der
grundsatzlich anderen Aufgabenstellung fehlen hier zumeist die in Dietvorst et al.
(2015) eingesetzten Incentives zur Anreizsteuerung. Von Bedeutung fur die vorlie-
gende Arbeit ist damit einerseits der Nachweis der Algorithmen-Aversion i. w. S. fur

subjektive Aufgaben. Die Tragweite der Aversion wird damit fur andere Aufgaben und

228 Djetvorst et al. 2018, S. 1155.
229 Castelo et al. 2019, S. 809.
230 \/gl. Castelo et al. 2019, S. 814.
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andere Probanden aufgezeigt und unterstreicht die Relevanz des Themas. Anderer-
seits wird dargestellt, dass es im praktischen Umfeld regelmafig auftretende Faktoren

gibt, die die Aversion ganz wesentlich beeinflussen kénnen.

Die von Castelo et al. (2019) gezeigte Reduktion der Algorithmen-Aversion
durch eine Unterscheidung in subjektive und objektive Aufgabencharakteristika unter-
liegt in der Praxis Einschrankungen. Zwar kdnnen hierdurch Aussagen daruber getrof-
fen werden, in welchen Fallen eine Aversion ausgepragt ist und in welchen sie weniger
ausgepragt ist, es kann jedoch kein effektiver Eingriff in bestehende Aufgaben genom-
men werden. Eine subjektive Aufgabe objektiver zu charakterisieren, kann dazu fuh-
ren, dass weniger — womadglich relevante — Informationen in die Aufgabe einflieRen
und so der Forecast verschlechtert wird. Es wird daher im Folgenden nicht als probates
Mittel zur Senkung einer Algorithmen-Aversion gesehen — gleichwohl als wertvolles

Wissen Uber das aufgabenabhangige Auftreten der Algorithmen-Aversion.

2.1.5.4 Logg et al. (2019)

Logg et al. (2019) fokussieren ihre Forschung zur Algorithmen-Aversion im ,,Organiza-
tional Behavior and Human Decision Processes Journal® auf die sogenannte Algorith-
men-Appreciation. lhre Arbeit tragt den Titel: ,Algorithm appreciation: People prefer
algorithmic to human judgment“?3'. Die Algorithmen-Appreciation beschreibt eine ge-
nerelle Praferenz fur einen Algorithmus gegenulber der eigenen Einschatzung (oder
der eines anderen Forecasters) — sofern es kein Leistungsfeedback zum Algorithmus
gibt. Logg et al. (2019) betrachten demnach zwar die Algorithmen-Aversion, verzichten
jedoch auf den Effekt, der die Algorithmen-Aversion auslost. Sie bestatigen damit in
acht Experimenten, dass ohne Leistungsfeedback zum Algorithmus eine grol3e Prafe-
renz fur Algorithmen vorherrscht. Sie vergleichen dabei, ob ein Ratschlag von einem

Algorithmus oder von einem Experten kommt.

Die Kernaussagen der Algorithmen-Appreciation nach Logg et al. (2019) ist,
dass Ratschlage starker gewichtet werden, wenn sie von einem Algorithmus kommen,
als wenn sie von einem Experten stammen. Die Praferenz flir den Algorithmus bleibt
bestehen sowohl, wenn die Ratschlage gemeinsam, als auch, wenn sie getrennt er-
halten werden. Es gab dabei zwei Falle, in denen die Praferenz fur den Algorithmus

reduziert wurde: Erstens, wenn dem Algorithmus nicht ein Experte, sondern die eigene

231 ogg et al. 2019, S. 90.
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Meinung der Teilnehmer gegenubergestellt wird. Zweitens wird die Praferenz fur die
Gewichtung der Einschatzung eines Algorithmus dann reduziert, wenn der Teilnehmer
einer Studie ein Experte im zu Grunde liegenden Aufgabengebiet ist. Das heil3t, Ex-
perten gewichten ihre Meinung hoher als Laien. Beide Erkenntnisse werden im engen
Zusammenhang mit dem Overconfidence Bias gesehen. Der wesentliche Beitrag von
Logg et al. (2019) besteht in der Definition und dedizierten Betrachtung der Algorith-
men-Appreciation. Auch wenn diese bereits von Dietvorst et al. (2015) gezeigt worden

ist, wurde sie von Logg et al. (2019) explizit als Algorithmen-Appreciation eingefuhrt.

Im Kontext der Experimente von Logg et al. (2019) wird nicht von einer Wahl fur
den Algorithmus, sondern von einer Gewichtung des Algorithmus gesprochen.?%? Dies
ist in der Messung der Algorithmen-Appreciation durch das Judge-Advisor-System
(JAS) begriindet.?® Hierbei wird gemessen, inwiefern eine Meinung beeinflusst wird.
Dabei wird differenziert, wer die Meinung beeinflusst, und gemessen, wie stark dieser
Einfluss ausfallt. Um dies zu messen, wird der Weight-on-Advice (WOA) erhoben:
Dazu bendtigt es eine erste Einschatzung zu einem Forecast. Darauffolgend wird dem
Probanden die Meinung eines Experten oder eines Algorithmus gegeben und er kann
seine Einstellung entsprechend anpassen. Diese Anpassung stellt den WOA dar. Ein
WOA kann zwischen 0 % und 100 % variieren. 0 % entspricht damit keinerlei Anpas-
sung der urspringlichen Einschatzung, ein WOA von 100 % entspricht einer ganzli-
chen Anpassung der ersten Einschatzung an den Ratschlag und damit einer Verwer-
fung der ursprunglichen Einschatzung. Idealerweise sollten Forecaster die Entschei-
dung von einem Ratschlag mit ihrer urspriunglichen Einschatzung mitteln, also einen
WOA von 50 % setzen.?3* In der Regel erfolgt jedoch nur ein WOA von 30-35 %.2%°
Dieses Vorgehen ermdglicht eine feine Messung des Einflusses durch den Algorith-
mus. Gleichzeitig nimmt es Druck von der Entscheidung eines Forecasters. Es er-
schwert daher den Vergleich mit der Algorithmen-Aversion im engeren Sinne und wird
in der vorliegenden Arbeit nicht angewendet.

232 Sighe beispielsweise ,[...] our participants placed more weight on algorithmic than human advice* Logg et al.
2019, S. 98.

233 Sjehe dazu auch Sniezek und Buckley 1995, S. 159.
234 \/gl. Dawes und Corrigan 1974, S. 100.

235 \/gl. Liberman et al. 2012, S. 511; Soll und Larrick 2009, S. 796. Griinde sind beispielsweise eine starke Selbst-
Uberschéatzung und dadurch zu starke Gewichtung der eigenen Meinung.
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2.1.5.5 Burton et al. (2019)

Burton et al. (2019) fihren einen umfassenden Literaturreview im ,Journal of Behavi-

oral Decision Making“ durch. lhre Arbeit tragt den Titel ,A systematic review of algo-

rithm aversion in augmented decision making“?®. Sie betrachten 61 einem Peer-Re-

view unterzogene Artikel im Zeitraum von 1950 bis 2018, um der folgenden For-

schungsfrage nachzugehen: ,Why do people misuse (i. e., under- or over-utilize) algo-

rithmically generated insights in augmented decision making?“?3” Als Motivation fir

lhre Studie fiihren sie die Arbeiten von Dietvorst et al. (2015) an.?*® Sie ordnen die

Algorithmen-Aversion in das Feld des algorithmic decision making ein und fuhren funf

Bereiche an, die es in der Betrachtung des algorithmitc decision making zu beruck-

sichtigen gilt:

Expectations and expertise:?3® Ausgangspunkt dieses Felds ist es, dass private
und berufliche Erfahrungen wesentlich die Erwartung an die Leistung eines Al-
gorithmus pragen. Diese wiederum unterliegen zeitlichen Veranderungen, wes-
halb die Algorithmen-Aversion kein statisches Phanomen ist. Aulderdem wird
der Einsatz von Algorithmen erschwert, wenn sie von Experten eingesetzt wer-
den sollen. Um den Einsatz von Algorithmen bei Uberzogenen Erwartungen
oder bei Experten zu erhdhen, empfehlen Burton et al. (2019) Schulungen zu
Algorithmen und statistischen Methoden.24°

Decision autonomy:?*' Es fehlt den Forecastern an einer gefiihlten Kontrolle
Uber die Leistung bzw. die Arbeitsweise des Algorithmus. Um der fehlenden
Entscheidungskontrolle entgegenzuwirken, wird ein bereits seit geraumer Zeit
etabliertes Prinzip des Human-in-the-Loop diskutiert. Beim Prinzip des Human-
in-the-Loop wird ein Eingriff eines Forecasters in den Entscheidungsprozess
oder die Arbeitsweise eines Algorithmus maoglich gemacht oder gar erfordert.
Fur die Algorithmen-Aversion i. e. S. wurde dies bereits von Dietvorst et al.
(2018) als probates Mittel gezeigt.

236 Burton et al. 2019, S. 1.
237 Burton et al. 2019, S. 1.
238 \V/gl. Burton et al. 2019, S. 2.
239 \gl. Burton et al. 2019, S. 4.
240 \/gl. Burton et al. 2019, S. 4.
241 \gl. Burton et al. 2019, S. 4.
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- Incentivization:>*? Bei der Incentivierung in Studien zur Algorithmen-Aversion
werden widersprichliche Argumente identifiziert. Die Einflhrung eines Algorith-
mus zur Unterstitzung der Entscheidungsfindung bei einer Aufgabe erfordert
zusatzliche kognitive Ressourcen beim Forecaster. Er muss neben seinem ei-
genen Forecast den des Algorithmus beurteilen. Er kann jedoch auch auf diese
zusatzliche Beurteilung verzichten und sich weiterhin auf seine Einschatzung
verlassen. Dieser zusatzliche Aufwand der Beurteilung des Algorithmus sollte
nach Burton et al. (2019) durch eine héhere Incentivierung explizit bertcksich-
tigt werden. Demgegenuber kann jedoch gesagt werden, dass durch den Algo-
rithmus grundsatzlich ein hoheres Leistungsniveau und damit auch eine hohere
Vergltung erreicht werden kann.?*3 Das bedeutet, dass durch die Korrelation
von Incentive und Leistung der zusatzliche kognitive Aufwand eingepreist ist.
Des Weiteren kann argumentiert werden, dass der kognitive Aufwand erheblich
reduziert wird, wenn hinreichend Confidence in den Algorithmus vorherrscht
und die Wahl auf den Algorithmus fallt. Ein weiterer Aspekt, der nach Burton et
al. (2019) bislang keine Berucksichtigung erfahrt, sind sogenannte social incen-
tives als extrinsische Motivation.?** In der beruflichen Praxis und im sozialen
Umfeld herrschen Erwartungen, die einen Handlungsdruck zum Einsatz von Al-
gorithmen auslosen kdnnen.

- Cognitive compatibility:**> Das zentrale Problem, das Burton et al. (2019) hier
identifiziert haben, beschreiben sie als einen Widerspruch zwischen der Ent-
scheidung flr einen Algorithmus und der eigentlichen Intuition der Forecaster.
Die Arbeit mit Algorithmen im Forecasting erfordert stets zwei Denk- bzw. Ent-
scheidungsprozesse, die zusammengefuhrt werden mussen: erstens die Erstel-
lung des eigenen Forecasts und zweitens die Reflexion dieses Forecasts mit
dem Forecast eines Algorithmus. Wenn dieser Abgleich auf keine befriedigende
bzw. nachvollziehbare Weise maoglich ist, wird der Algorithmus weniger als Hilfe
gesehen, sondern vielmehr als Gefahr durch zusatzliche Unsicherheit fur die
richtige Entscheidung. Ein zentrales Forschungselement hier ist die Betrach-

tung von Algorithmen als Black Box. Demgegenuber sehen Burton et al. (2019)

242 \/gl. Burton et al. 2019, S. 5.
243 \/gl. Burton et al. 2019, S. 5.
244 \/gl. Burton et al. 2019, S. 6.
245 \/gl. Burton et al. 2019, S. 6-7.
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die Intuition von Forecastern ebenfalls als eine Art Black Box, die anfallig fur
Verzerrungen ist.?*6 Die Herausforderungen, um diese beiden Black Boxes zur
Uberwinden, liegen einerseits in der Vielfalt der Algorithmen (einfache lineare
Modelle vs. neuronale Netze) und andererseits in der Kontextabhangigkeit der
Algorithmen-Aversion i. w. S. von Umfeld oder personlichen Merkmalen der Fo-
recaster.

- Divergent rationalities:?*" Hier wird hervorgehoben, dass die Erkenntnisse zur
Algorithmen-Aversion haufig auf experimentelle Forschung zurtickgehen, die
die Praxis womoglich nicht hinreichend abbildet. Dabei wird angemerkt, dass
die Entscheidungsfindung des Algorithmus auch in der Praxis bestandig auf gu-
tem Niveau liegt. Die Leistung von Forecastern hingegen kann in der Praxis je
nach Aufgabe nochmals deutlich starker variieren und unterschiedlichen Ein-
flissen unterliegen. Um diesem Problem zu begegnen, wird eine Fokussierung

auf eine praxisnahe, realistische Entscheidungsfindungssituation angedeutet.

2.1.5.6 Efendi¢ et al. (2020)

Efendi¢ et al. (2020) fokussieren im ,Organizational Behavior and Human Decision
Processes” die Reaktionszeit in der Interaktion mit Algorithmen. Ihre Arbeit tragt den
Titel ,Slow response times undermine trust in algorithmic (but not human) predic-
tions“248, Sie betrachten dabei sowohl die Zeit, die ein Algorithmus fiir einen Forecast
bendtigt, als auch die Zeit, die ein Mensch fur die Erstellung braucht, wobei die jewei-
lige Leistung eingesehen werden kann. Dabei zeigen sie mittels knapp 2000 Proban-
den in sieben Experimenten, dass langsame (vs. schnelle) Reaktionszeiten eines Al-
gorithmus dazu flhren, dass Forecaster dessen Genauigkeit als schlechter einschat-
zen und sich weniger oft auf seine Einschatzung verlassen. Die Reaktionszeit bezieht
sich dabei auf die Rechendauer des Algorithmus. Dieser Effekt gilt vice versa fur die
Zuversicht in eine menschliche Einschatzung. Wenn hier die Reaktionszeit steigt, wird
dies mit gesteigertem Arbeitseinsatz gleichgesetzt und die Entscheidung als wohluber-
legt eingeschatzt, wodurch die Zuversicht in die Einschatzung steigt. Fur einen Algo-
rithmus wird eine Aufgabe als technisch einfach betrachtet, das heif3t, die Reaktions-
zeit hat keinen Bezug zur Qualitat der Einschatzung. Eine madgliche Erklarung ist, dass

die erhohte Rechendauer des Algorithmus als bug oder glitch wahrgenommen wird.

246 \/gl. Burton et al. 2019, S. 6. Siehe dazu auch Abschnitt 2.1.4.1.
247 \/gl. Burton et al. 2019, S. 7-8.
248 Efendi¢ et al. 2020, S. 103.
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Diese Untersuchungen zeigen, dass der Faktor der Zeit eine Rolle bei der Interaktion

mit Algorithmen spielt.

2.1.5.7 Feng und Gao (2020)

Feng und Gao (2020) zeigen im ,Journal Decision Support Systems® die Algorithmen-
Aversion in einem Experiment zur Bestellmengenoptimierung mittels des Zeitungsjun-
gen-Modells. Ihre Arbeit tragt den Titel ,Is optimal recommendation the best? A labor-
atory investigation under the newsvendor problem“4°. Algorithmen werden hier als
Decision-Support-System betrachtet. Die Forecaster mussen in den Experimenten
funfzigmal einen incentivierten Forecast durchfuhren. Sie sehen eine Reduktion der
Algorithmen-Aversion, wenn die Teilnehmer ihrer Studie eine Regret Aversion entwi-
ckeln. Damit sie diese Regret Aversion zeigen konnen, nehmen die Teilnehmer an
mehreren Runden Teil und kdnnen nach jeder Runde neu entscheiden, ob sie sich fur
oder gegen den Algorithmus entscheiden. Dadurch, dass nicht profitmaximierende
Entscheidungen bereut werden, wird in dem Fall die Wahl fir die darauffolgende
Runde geandert, wenn sie in der vorhergehenden Runde nicht optimal war. Hieraus
sehen sie ein Spannungsfeld zwischen der Algorithmen-Aversion und einer Regret
Aversion. Resultierend aus diesem Spannungsfeld schlagen sie vor, dass eine Algo-
rithmen-Aversion dauerhaft abgebaut werden kann, wenn die Regret Aversion aktiviert
wird. Das heil3t, wenn der Forecaster eine bessere Prognose abgibt, wird ihm das Er-
gebnis des Algorithmus nicht angezeigt, wenn jedoch der Algorithmus den besseren

Forecast erstellt, bekommt er diesen demonstriert.

Alle im Folgenden vorgestellten Arbeiten sind nach oder wahrend den Datener-
hebungen dieser Arbeit erschienen. Keine der Arbeiten steht im Widerspruch zu den
Erkenntnissen dieser Arbeit. Sie kdnnen demnach als komplementar angesehen und

argumentativ hinzugezogen werden.

2.1.5.8 Berger et al. (2021)

Berger et al. (2021) publizieren im ,Journal fir Business & Information Systems Engi-
neering” einen Beitrag zur Algorithmen-Aversion, der sich mit der Fahigkeit von Algo-
rithmen zum Lernen beschaftigt. lhre Arbeit tragt den Titel ,Watch Me Improve — Algo-

rithm Aversion and Demonstrating the Ability to Learn“?°. Um lernfahige Algorithmen

249 Feng und Gao 2020, o. S.
250 Berger et al. 2021, S. 55.
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anzuwenden, werden diese den Teilnehmern der Studie im Kontext des Machine Lear-
ning vorgestellt. In einem incentivierten Experimentaldesign auf Amazon Mechanical
Turk (MTurk) mit 452 Teilnehmern, gilt es fur die Forecaster, die in einem Callcenter
eingehenden Anrufe abzuschatzen. Zu dieser Aufgabe gibt es zunachst fur alle Teil-
nehmer acht Ubungsrunden und im Anschluss eine incentivierte Einschatzung. Durch
die Experimente konnte zunachst gezeigt werden, dass der Effekt des Leistungsfeed-
backs die Confidence in einen Algorithmus, jedoch nicht die Confidence in einen Hu-
man Advisor reduziert. Eine Erklarung dafur, die Berger et al. (2021) sehen, ist, dass
Forecaster ihre fehlerhaften Einschatzungen mit der Zeit ausmerzen, wahrend Algo-
rithmen in ihrer fehlerhaften Leistung vermeintlich feststecken. Um dies naher zu er-
forschen, prasentierten sie den Teilnehmern einen Algorithmus, der im Laufe der
Ubungsrunden seine Préazision verbessert. Das heilt sie Vergleichen einen Algorith-
mus mit konstanter Prazision mit einem Algorithmus, der zunachst sehr unprazise ist
(unpréziser als der Kontrollalgorithmus) und im Laufe der Ubungsrunden immer besser
wird (besser als der Kontrollalgorithmus). Gemessen wird dabei, wie in den Studien
von Logg et al. (2019), der WOA. Berger et al. (2021) konnten damit zeigen, dass die
Teilnehmer mehr auf einen lernenden als auf einen nicht lernenden Algorithmus set-
zen. Des Weiteren postulieren sie, dass sie keinen Unterschied zwischen dem Ver-
trauen in einen lernenden Algorithmus und einen lernenden Human Advisor zeigen
konnen. Sie leiten daraus ab, dass lernende Algorithmen die Algorithmen-Aversion
senken konnen. Dies kann als bedeutsame Erkenntnis gesehen werden, denn in der
Praxis werden Datenmengen im Laufe der Zeit anwachsen und Algorithmen mit stei-
genden Daten besser trainiert. Limitierend wirkt, dass die Erkenntnisse von Berger et

al. (2021) eben nur auf solche lernfahigen Algorithmen angewendet werden kdnnen.

2.1.5.9 Renier et al. (2021)

Renier et al. (2021) fokussieren im ,Journal Computers in Human Behavior® mit ihrer
Arbeit ,To err is human, not algorithmic — Robust reactions to erring algorithms“2® die
durch Leistungsfeedback ausgeldsten Reaktionen bei Forecastern. Sie bleiben dabei
eng orientiert an der Arbeit von Dietvorst et al. (2015) und versuchen, das Verstandnis
der Algorithmen-Aversion auf einer psychologischen Ebene zu erweitern. In Online-

Experimenten mit 709 Teilnehmern untersuchen sie dies einerseits auf unterschiedli-

251 Renier et al. 2021, o. s.
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che Reaktionen von Forecastern auf Leistungsfeedback zum Algorithmus und zu an-
deren Forecastern, und andererseits auf unterschiedliche Rahmenbedingungen zum
Einsatz von Algorithmen. Die Reaktionen der Probanden werden unterschieden in gut
reactions, justice cognitions und behavioral intentions.?®? Dabei durchlaufen Forecas-
ter diese drei Stadien der Reaktionen sequenziell. Renier et al. (2021) zeigen, dass
bei Algorithmen (gegentber einem Forecaster) die gut reactions starker ausgepragt
sind, das heil’t, es liegt eine geringere Akzeptanz vor und es werden mehr negative
Gefuhle zum Ausdruck gebracht. Demgegenuber waren die justice cognitions weniger
ausgepragt bei Algorithmen (gegenuber einem Forecaster). Das heil3t, die Haltung war
von weniger Schuldzuweisung, aber auch von weniger Nachsicht oder Vergebung ge-
pragt. Schlielich sind die behavioral intentions gegen Algorithmen starker und flihren
zur Algorithmen-Aversion. Die Aversion gegenuber Algorithmen ist demnach von ho-
hen Erwartungen an Algorithmen gepragt, wobei die Enttauschung Uber diese hohen
Erwartungen keine starke emotionale Reaktion ist. Emotionale Reaktionen wie Verge-
bung bleiben zwischenmenschlicher Interaktion vorbehalten.253 Dies unterstreicht die
Uberlegungen zum Vertrauen bzw. zur Confidence in Algorithmen in Abschnitt 2.1.4.3.
Der zweite Teil der Untersuchung von Renier et al. (2021) zeigt, dass sowohl die Al-
gorithmen-Aversion als auch die drei Stadien der Reaktion robust sind. Die Robustheit

zeigt sich in drei Dimensionen:

- Reifegrad des Algorithmus (Algorithmus hat eine bessere oder gleich gute Per-

formance wie der Forecaster)

- Auswirkung der schlechten Performance des Algorithmus auf das Incentive

(stark oder gering)
- Anwendungsbereich des Forecasts (Recruiting und Finance).

In Summe scharfen diese Erkenntnisse die Algorithmen-Aversion und zeigen,
dass es weniger relevant ist, zu untersuchen, ob der Vergleich zwischen einem ande-
ren Forecaster und dem Algorithmus gemacht wird, sondern, wie die robuste Algorith-
men-Aversion beim Entscheider selbst wirkt und wodurch sie womaglich beeinflusst

wird.

252 Die Unterscheidung in diese drei Stufen basiert auf dem Third-party Reactions to Mistreatment Model nach
O'reilly und Aquino 2011.

253 Renier et al. 2021, o. S.
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2.1.5.10 Niszczota und Kaszas (2020)

Niszczota und Kaszas (2020) publizieren im ,PLOS ONE"“ empirische Ergebnisse zur
Algorithmen-Aversion in Investitionsentscheidungen. Ihre Arbeit tragt den Titel: ,Robo-
investment aversion“?%4. Dabei steht die These im Mittelpunkt, dass Algorithmen ins-
besondere dann abgelehnt werden, wenn Investitionsentscheidungen eine moralische
Kontroverse enthalten. Anhand von 3828 Probanden zeigen sie, dass Algorithmen die
Fahigkeit abgesprochen wird, moralisch richtige Entscheidungen zu treffen. Dabei wer-
den die Teilnehmer in einem von funf Experimenten fur ihre Entscheidung incentiviert.
Hierbei zeigt sich, dass es keine grundsatzliche Ablehnung von Algorithmen gibt. Al-
lerdings tritt eine Aversion auf, wenn moralische kontroverse Entscheidungen getrof-
fen werden mussen. In den Studien wird kein Leistungsfeedback gegeben. Es kann
daher resumiert werden, dass, analog zu den subjektiv wahrgenommenen Aufgaben
in Castelo et al. (2019), moralisch fragwurdige Aufgaben zu einer Algorithmen-Aver-
sion flihren kénnen.?%® Die moralische Kontroverse muss dabei als Ausloser der Algo-
rithmen-Aversion betrachtet werden, was die Ubertragbarkeit der Ergebnisse er-

schwert.

2.1.5.11 Filiz et al. (2021)

Filiz et al. (2021) haben im ,Journal of Behavioral and Experimental Finance“ gezeigt,
dass Erfahrungen im Umgang mit einem Algorithmus die Algorithmen-Aversion redu-
zieren kann. lhre Arbeit tragt den Titel ,Reducing algorithm aversion through experi-
ence“?%6, Erfahrung meint im Sinne dieser Untersuchung, dass die Forscher Leistungs-
feedback anhand von vierzig anstelle von zehn Ubungsforecasts untersuchen. Die Ar-
beit von Filiz et al. (2021) erweitert damit das Verstandnis der Algorithmen-Aversion
insofern, dass die Algorithmen-Aversion womaoglich eine temporare Erscheinung in der
Zusammenarbeit mit neuen Algorithmen ist. Die Ubertragbarkeit der Erkenntnisse auf
die Algorithmen-Aversion i. e. S. unterliegt jedoch einigen Einschrankungen. Zunachst
ist dabei die Aufgabenstellung mit dazugehdriger Incentivierung zu nennen. Die Teil-
nehmer der Studie mussten den Verlauf eines Aktienkurses anhand von vier Daten-
punkten vierzigmal vorhersagen. Dabei gab es stets nur die Antwortmaoglichkeiten,
dass der Aktienkurs steigt oder fallt. Den Teilnehmern wird mitgeteilt, dass der Algo-

rithmus mit 70 %iger Richtigkeit arbeitet. Fur jeden der 40 Forecasts erhalten sie die

254 Niszczota und Kaszas 2020, o. S.
255 \/gl. Castelo et al. 2019, S. 809.
256 Fjliz et al. 2021, o. S.
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Wahl zwischen dem Algorithmus und der eigenen Entscheidung und werden anschlie-
Rend flr jeden einzelnen Forecast entlohnt. Eine weitere Einschrankung der Ubertrag-
barkeit der Ergebnisse liegt darin, dass der Algorithmus am theoretischen Optimum
agiert. Das heil3t, die Teilnehmer kdnnen mit sehr viel Zeitaufwand theoretisch das
Ergebnis des Algorithmus erreichen, jedoch systematisch nicht besser als der Algo-
rithmus sein. Eine weitere Kritik an der Arbeit von Filiz et al. (2021) ist die Fille an
Forecasts, die die Teilnehmer im Experiment durchfiihren.?®” Bei 40 Forecasts setzt
neben einem Lerneffekt womaoglich eine Ermudung ein und es entsteht daraus eine

Tendenz zum Algorithmus.

2.1.6 Zusammenfassung der bestehenden Erkenntnisse zur Algorithmen-Aver-

sion.

Obwohl fur den Stand der Forschung im vorhergehenden Abschnitt nur solche Arbei-
ten ausgewahlt wurden, die unmittelbaren Bezug auf die grundlegenden Erkenntnisse
von Dietvorst et al. (2015) nehmen, zeigt sich, dass die Algorithmen-Aversion in der
Literatur nicht einheitlich definiert und betrachtet wird. Aus der Unscharfe in der Defi-
nition wiederum entstehen Interpretationsspielrdume im Forschungsdesign und der
empirischen Ergebnisse, woraus teilweise verzerrte Schlusse zur Auspragung der Al-
gorithmen-Aversion gezogen werden. Um dieser Unscharfe entgegenzuwirken, wird in
dieser Arbeit unterschieden in Algorithmen-Aversion i. e. S. und Algorithmen-Aversion

imi.w.S.

Die Algorithmen-Aversion i. e. S. ist hochgradig spezifisch.?%8 Sie tritt auf in Fo-
recasts, in denen Forecaster Leistungsfeedbacks zu Algorithmen und ihrer eigenen
Leistung erhalten. Eine Erklarung zur Algorithmen-Aversion i. e. S ist der Verlust der
Confidence in den Forecast eines Algorithmus nach Leistungsfeedback zum Forecast.
Weitere wiederkehrende Elemente sind die Verknupfung des Forecasts mit einem In-
centive. Der Algorithmen-Aversion i. e. S. inharent ist eine Algorithmen-Appreciation,
bei der ohne das besagte Leistungsfeedback Algorithmen bereitwillig genutzt wer-
den.?*® Wird in einem Experiment mit diesen Elementen interagiert, kann von einer

Algorithmen-Aversion i. e. S. gesprochen werden. Die Literatur gibt Hinweise, dass ein

257 \gl. Filiz et al. 2021, o. S.

258 \/gl. Dietvorst et al. 2015, S. 114.

259 \/gl. Logg et al. 2019, S. 90; Prahl und van Swol 2017, S. 691.
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langsamer Algorithmus die Aversion erh6ht,2%0 und dass die Anzahl der Ubungsfore-
casts einen Einfluss auf die Algorithmen-Aversion hat.?6' Weiterhin wird sie abgebaut
durch eine Moglichkeit, den Output eines Algorithmus anzupassen.?? Analog dazu

wird die Aversion reduziert, wenn der Algorithmus selbst lernfahig ist.263

Die Algorithmen-Aversion i.w. S. kann nur unscharf beschrieben werden.
Durch die Unscharfe kann eine enumerative Beschreibung Uber den Stand bisheriger
Forschung erfolgen. Die Erkenntnisse aus der Algorithmen-Aversion sind flr die Be-
trachtung der Algorithmen-Aversion i. e. S. nicht vollstandig zu vernachlassigen. Denn
auch, wenn sie nicht alle Elemente der Algorithmen-Aversion i. e. S. berucksichtigt, ist
es naheliegend, dass die empirisch gezeigten Zusammenhange auch in einem Setting
zur Algorithmen-Aversion i. e. S. auftreten kénnen. Es sind hier insbesondere die Ro-
bustheit der Algorithmen-Aversion in den unterschiedlichen Aufgaben (beispielsweise
Recruiting, Marketing, Finance)?®* zu nennen. AufRerdem ist der Charakter von Aufga-
ben zu unterscheiden. Der Charakter meint beispielsweise die Subjektivitat?s® einer
Aufgabe oder moralische Aspekte?®®. Diese Erkenntnisse sind nicht in einer Linie mit
friheren Thesen, dass die mangelnde Perfektion von Algorithmen eine Aversion aus-
I6st.287 Forecaster beurteilen Algorithmen technokratisch und sehen daher kontextspe-

zifische Grenzen fir die Fahigkeit von Algorithmen zu guten Forecasts.?58

Die Literatur zeigt, dass die Algorithmen-Aversion kein statisches zu betrach-
tendes Phanomen ist. In den Untersuchungen dazu, wie sie wirkt und welchen Ein-
flussfaktoren sie unterliegt, wird haufig eine Variation des Algorithmus oder der Auf-
gabe betrachtet. Dabei gibt es bisher seit Dietvorst et al. (2015) kaum Indikationen,
wie die Umstande, in denen sich Forecaster bei der Erstellung eines Forecasts befin-
den — also deren Arbeitsumfeld — mit der Algorithmen-Aversion interagiert. FUr diese

Arbeit wurde das Controlling als besonders relevantes Feld der Algorithmen-Aversion

260 \/gl. Efendic¢ et al. 2020, S. 103.
261 Vgl. Feng und Gao 2020, o. S.; Filiz et al. 2021, 0. S.
262 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155.
263 \/gl. Berger et al. 2021, S. 55.
264 \/gl. Castelo et al. 2019, S. 809; Renier et al. 2021, 0. S.
265 \/gl. Castelo et al. 2019, S. 809.
266 \/gl. Niszczota und Kaszas 2020, o. S.
267 \/gl. Highhouse 2008, S. 333.
268 \/gl. Renier et al. 2021, 0. S.
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identifiziert. Wie Algorithmen hier eingesetzt werden und welche Aspekte aus dem Ar-

beitsumfeld besonders relevant sind, wird im Folgenden beschrieben.
2.2 Einordnung der Algorithmen-Aversion in das Controlling

Das Controlling ist in dieser Terminologie ein primar deutsches Konzept. Trotz des
anglo-amerikanischen Wortursprungs besteht in der internationalen Forschung kein
exaktes Aquivalent. In der Regel werden die Begriffe Management Accounting oder
seltener Management Control gebraucht. In der vorliegenden Arbeit wird der Begriff

Controlling stellvertretend verwendet.?59

Anthony (1965) beschreibt das Controlling mit ,[...] the process by which mana-
gers assure that resources are obtained and sed effectively and efficiently in the ac-
complishment of the organization’s objectives“?’?. Die Aufgabe eines Controllers be-
steht damit darin, eine Systematik aufzubauen, die es dem Management ermdglicht,
eine effektive Steuerung und Kontrolle auszuiiben.?’’ Das Controlling schafft durch
diese Systematik konsistente Beziehungen und Prozesse, welche die Planung, Steu-
erung und Informationsbereitstellung ermdglichen. Weiter hat das Controlling zur Auf-
gabe, diese Beziehungen und Prozesse zu Koordinieren und die Koordination effizient
zu gestalten.?’? Das Management zu unterstiitzen, bedarf der Fahigkeit, zunéchst ob-
jektive Entscheidungsgrundlagen zu schaffen, die wiederum eine rationale Entschei-
dungsfindung ermoglichen.?”3 Klassische Aufgaben wie Analysen, Forecasts, Optimie-
rung und Simulation des Controllings sind daher haufig datengetrieben.?’4 Im Control-
ling erweitern Algorithmen die Moglichkeiten dieser Aufgaben, da sie in der Lage sind,

groRe und unstrukturierte Datenmengen zu erfassen und zielgerichtet auszuwerten.?”®

Die Durchfuhrung dieser Aufgaben mit neuen Algorithmen erfordert auch neue
Fahigkeiten von Controllern und die rationale Entscheidungsfindung in diesen Aufga-

ben unterliegt einer Vielzahl von Einflussfaktoren, wie den kognitiven Verzerrungen in

269 Eine Subsumierung des Management Accountings und des Controllings ist in der deutschen Forschung géangige
Praxis. Siehe beispielsweise Obermaier und Miiller 2008.

270 Anthony 1965, S. 27.

21 Vgl. Anthony 1965, S. 28.

272 \/gl. Horvath 1978, S. 202.

273 \/gl. Weber und Schéaffer 2001, S. 1-6.

274 \/gl. Mehanna et al. 2018, S. 503-505.

275 \Vgl. Al-Htaybat und Alberti-Alhtaybat 2017, S. 851; Griffin und Wright 2015, S. 377
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Forecasts — wie eine Algorithmen-Aversion —, dem Opportunismus oder Gewohnhei-
ten.?’® Dabei wird die Informationsbereitstellung durch das Controlling immer dezent-
raler und unkomplizierter. Schaffer und Weber (2016) sprechen daher von einer zu-
nehmenden Demokratisierung des Informationszugangs, welche vom Controller ge-
fordert werden sollte.?’” Das heif’t, das Controlling hat die Funktion des Gatekeepings
zu den Daten. In Zukunft wird dieses jedoch verringert und die Daten und Auswertun-
gen werden vermehrt geteilt, wodurch ein Kontrollverlust entstehen kann. Wenn die
Funktion des Gatekeepings entfallt, ist es umso relevanter zu verstehen, in welchen
Prozessen eine Algorithmen-Aversion auftritt. Fehlt dieses Verstandnis, stehen den
Empfangern der Forecasts zwar die Auswertungen zur Verfligung, sie werden jedoch

nicht in der Entscheidungsfindung berticksichtigt.

Becker und Brandt (2016) betonen daruber hinaus die Aufgabe des Controllings
in der Aufdeckung wertvernichtender Aktivitaten: ,Das Controlling hat allein schon auf-
grund seiner originaren Funktion der Lokomotion die Aufgabe, die tatsachliche Wert-
schopfung permanent zu Uberwachen. Dies umfasst die Identifikation von Potentialen
zur Wertsteigerung und die Aufdeckung wertvernichtender Aktivitaten“?’8. Die Aver-
sion gegenuber Algorithmen kann als solche wertvernichtende Aktivitat verstanden
werden, weshalb es eine wesentliche Aufgabe des Controllings ist, zu verstehen, wann
eine Algorithmen-Aversion auftritt, um diese wiederum durch eine effektive Steuerung

langfristig zu reduzieren.?’°

Da die Aufgabe des Controllings nicht nur ist, die Informationen fir das Manage-
ment bereitzustellen, sondern ebenso die Qualitat der Prozesse zur Informationsauf-
bereitung sicherzustellen, erscheint die Algorithmen-Aversion in zweifacherweise eine
fur das Controlling relevante Problemstellung zu sein (siehe Abbildung 16): zum einen
die Kenntnis zur Vermeidung und Steuerung der wertvernichtenden Algorithmen-Aver-
sion und zum anderen die auftretende Algorithmen-Aversion in den Controlling-Pro-

zessen selbst.

276 \/gl. Obermaier und Muiller 2008, S. 327-328.

277 \/gl. Schaffer und Weber 2016, S. 11.

278 Becker und Brandt 2016, S. 464.

279 \/gl. Luft 2016, S. 9; Malmi und Brown 2008, S. 288.
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Das Controlling Gberwacht
Das Controlling schafft in seiner Funktion der
konsistente Beziehungen Lokomotion die
und Prozesse zur Wertschopfung in
Planung, Steuerung und Unternehmen permanent.
Informationsbereitstellung. Dazu gehort die
Diese klassischen Aufdeckung von
Aufgaben des Controllings Potentialen zur
sind haufig Wertsteigerung und
datengetrieben. Die Risiken wertvernichtender
Algorithmen-Aversion Aktivitaten. Die
verhindert die effektive Algorithmen-Aversion kann
Nutzung datengetriebener als solche
Evidenzen. wertvernichtende Aktivitat
verstanden werden.

Abbildung 16: Die zweifache Bedeutung der Algorithmen-Aversion im Controlling?8°

2.2.1 Die Bedeutung von Business Analytics fiir Algorithmen im Controlling

Die wachsende Bedeutung von Algorithmen im Controlling liegt wesentlich in der digi-
talen Transformation von Unternehmen begriindet.?®' Die digitale Transformation for-
ciert einen standigen Wandel der Anforderungen und Weiterentwicklung der Mdglich-
keiten durch Business Analytics im Controlling.?82 Chamoni und Gluchowski (2017)
definieren Business Analytics als: ,Sammlung unterschiedlicher Methoden und Tech-
niken, welche dazu dienen, Erkenntnisse aus verfugbaren Daten fur unternehmerische
Entscheidungen zur Steuerung der Geschaftsprozesse zu gewinnen“?®3. Hinsichtlich
der Definition des Controllings in Abschnitt 2.2 kann Business Analytics als integrales
System des Controllings verstanden werden. Dabei verknupft Business Analytics drei
unterschiedliche Funktionen bzw. Bereiche miteinander: Informationssysteme, statis-
tische Methoden und Algorithmen sowie das Controlling.?® Ziel von Business Analytics
ist vordergruindig die Erhéhung des Unternehmenserfolgs durch fakten- und datenba-
sierte analytische Modelle in der Entscheidungsfindung.?8® Eben diese fakten- und da-

tenbasierten analytischen Modelle beruhen auf Algorithmen.286

280 Eigene Darstellung.

281 \/gl. Holthoff und Decher 2020, S. 53; Sejdi¢ 2020, S. 61.

282 \/gl. Al-Htaybat und Alberti-Alhtaybat 2017, S. 850; Moéller et al. 2020, S. 1; Quattrone 2016, S. 118.
283 Chamoni und Gluchowski 2017, S. 9.

284 \/gl. Schlafke et al. 2013, S. 116.

285 \/gl. Mehanna et al. 2018, S. 502. Dieser Definition I4sst sich entnehmen, dass Business Analytics auch in
anderen betriebswirtschaftlichen Funktionen wie dem Marketing oder Human Ressources Einzug halt. Siehe dazu
Seiter 2019, S. 12.

286 Vgl. Seiter 2019, S. 2.
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Ermdglicht und getrieben wird die Rolle von Business Analytics durch die stan-
dige Weiterentwicklung von ERP-Systemen. Auch wenn Daten bereits in der Vergan-

genheit zur Verfugung standen, gibt es zunehmend bedeutende Entwicklungen hin zu
- mehr Daten in einem immer gréReren Detailgrad und2®”
- besserem Datenzugriff bei umfassenderer Datenverknipfung.288

Diese Entwicklungen gehen haufig weit Uber finanzielle Daten hinaus und ver-
einen groRe Datenmengen aus internen und externen Quellen und Datenbanken.?8
Fir das Controlling ist eine Business Analytics-Implementierung vor dem Hintergrund
immer groRer werdender Datenmengen und Analysemdoglichkeiten essenziell. So be-
steht die Mdglichkeit, komplexe Strukturen von Daten zu verarbeiten. Es kénnen bei-
spielsweise digital Forecasts konzipiert werden, wobei Strategien und Business Cases
durch Algorithmen geprift und bewertet werden.?°® Nebst solch intelligenter Unterstiit-
zung in Forecasts, kann Business Analytics das Controlling in repetitiven Regelpro-
zessen unterstltzen. Die EinflUhrung von Robotic Process Automation beispielsweise
ermdglicht es, die Vor- und Aufbereitung von Daten vdllig automatisiert durchzufih-
ren.?%" Ergo gibt es eine schnellere Verfligbarkeit von Auswertungen, die auf groReren
Datenmengen beruhen und eine geringere Fehleranfalligkeit haben. Weiter ist es
durch Algorithmen moglich, komplexe Strukturen und Muster in gro3en Datenmengen

zu entdecken, die mit kognitiver Arbeit haufig nicht erkannt werden.?%?

Die folgende Systematisierung von Algorithmen im Controlling bzw. Business
Analytics folgt Gluchowski (2016) und Seiter (2019). Es wird dabei unterschieden in
Beschreibungsmodelle bzw. Descriptive Analytics, Prognosemodelle bzw. Predictive
Analytics und Optimierungsmodelle bzw. Prescriptive Analytics. Wahrend in der Ver-
gangenheit ein Fokus auf der deskriptiven Auswertung lag, ist es zunehmend von Re-

levanz, die unterschiedlichen Daten in grol3en Mengen so zu vereinen, dass Aussagen

287 \/gl. Appelbaum et al. 2017, S. 31.

288 \/gl. Seiter 2019, S. 5.

289 \/gl. Schlafke et al. 2013, S. 110; Seiter 2019, S. 2-3.

290 \/gl. Mehanna et al. 2018, S. 502.

291 \gl. Weilenberger 2021, S. 10.

292 \/gl. Kleinberg et al. 2018, S. 22; WeilRenberger 2021, S. 8.
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Uber die Zukunft getroffen werden kdnnen2%3, und dariiber hinaus datengetriebene Mo-

delle zur Losungsoptimierung herangezogen werden kénnen.2%

Mittels Descriptive Analytics werden Daten zusammengefasst, um daraus Mus-
ter abzuleiten. Daten werden kategorisiert, charakterisiert und klassifiziert, um diese in
natzliche Informationen umzuwandeln. Diese Daten beschreiben die Vergangenheit
und Gegenwart. Deskriptive Analytics sind in der Unternehmenspraxis bereits etabliert
und finden breite Anwendung beispielsweise im Management Reporting. Ublicher-
weise werden dafur unter anderem Clustermodelle, deskriptive Statistiken oder Text

Mining eingesetzt.?%

Predictive Analytics dient dazu, Datenpunkte zu identifizieren und in einen sinn-
vollen logischen Zusammenhang zu bringen, damit diese als Pradiktoren fur kinftige
Datenpunkte der gleichen Datenbasis dienen. Algorithmen, die im Predictive Analytics
eingesetzt werden, sind beispielsweise die Regressions-, Klassifikations- und Zeitrei-
henanalyse.?®® Im Rahmen der Untersuchungen der Algorithmen-Aversion werden
haufig solche Predictive Analytics untersucht. Der in der Forecastingaufgabe dieser
Untersuchung beschriebene Algorithmus basiert auf einer Regressionsanalyse (siehe
Abschnitt 3.2.3).

Beim Prescriptive Analytics geht es darum, Methoden und MalRnahmen zu fin-
den, mit denen ein Ziel optimalerweise erreicht werden — also ein Optimierungsprob-
lem gelost werden kann. Um diese zu statuieren, werden die Ergebnisse aus deskrip-
tiver und pradiktiver Analyse genutzt. Dafir werden Algorithmen zur Optimierung und
Simulation eingesetzt.?%” Seiter (2019) definiert dazu: ,,Optimierung und Simulation die-
nen der modellbasierten Identifikation jener Auspragungen von relevanten Attributen,

die zur optimalen Auspragung der zu optimierenden Attribute fliihren“2%,

Dieser Abschnitt kann zusammengefasst werden mit der Erkenntnis, dass Al-
gorithmen in allen Bereichen des Forecastings verwendet werden konnen. Die Bedeu-
tung von Algorithmen im Controlling zeigt sich ferner in der Tragweite der organisato-

rischen Gestaltung des Controllings wie auch der Anpassung von Kompetenzen von

293 \gl. Gronau et al. 2016, S. 472.
294 \gl. Appelbaum et al. 2017, S. 29.
295 \/gl. Appelbaum et al. 2017, S. 29; Seiter 2019, S. 31.
2% \/gl. Seiter 2019, S. 31.
297 \/gl. Seiter 2019, S. 31.
298 Seiter 2019, S. 153.
59



Begriffsbestimmungen und Stand der Forschung

Controllern und des Rollenbildes. Algorithmen werden demnach dauerhaft eingesetzt.
Dies ist elementar fur den Brickenschlag zur Algorithmen-Aversion. Die vielfach er-
wahnte Algorithmen-Appreciation ist damit fir das Forecasting von untergeordneter
Relevanz, denn die wiederholte Zusammenarbeit mit Algorithmen kann nicht verhin-
dert werden.?®® Im Gegenteil, organisatorische und personelle Ressourcen werden zu-

nehmend auf die intensive und wiederholte Arbeit mit Algorithmen ausgelegt.
2.2.2 Einflisse auf das Entscheidungsverhalten von Controllern

Aus dem vorangegangen Abschnitt wird deutlich, dass das Ziel des Controllings, die
Bereitstellung von finanziellen und nicht finanziellen Informationen an das Manage-
ment, einem starken Wandel unterworfen ist.3%° Damit die Controller diesem Wandel
gerecht werden kdnnen, stehen die Kompetenzprofile und Rollenbilder unter Verande-
rungsdruck.3?! Controller entwickeln sich dabei zunehmend zu Businesspartnern des
Managements.3%? Das bedeutet, dass sie das Management mit immer weitreichende-
ren und wertvolleren Daten und Informationen versorgen und flr die optimale Auswer-

tung und Interpretation der Ergebnisse maRgeblich verantwortlich sind.303

Neue Kompetenzen werden in den Bereichen der Datenkompetenz, der Analy-
sekompetenz sowie dem Technologie- und Geschaftsverstandnis gesehen.304
Schlafke et al. (2013) stellt dabei fest: ,However, sometimes these tools — and the ski-
lls needed to execute them — lie outside the domain of traditional PMSs“3%5, VVor diesem
Hintergrund ist auch eine Erweiterung des Kompetenzprofils von Controllern zum Data
Scientist denkbar.3% Es herrscht noch kein einheitliches Bild zum Grad der Weiterent-
wicklung des Controllers zum Data Scientist. Abbildung 17 zeigt die Uberschneidung

der bedeutsamsten Aufgaben von Controllern und Data Scientists.

29 Vgl. Logg et al. 2019, S. 90; Prahl und van Swol 2017, S. 691.
300 vgl. Appelbaum et al. 2017, S. 30.
301 vgl. Tiron-Tudor und Deliu 2021, S. 376.
802 \/gl. Schaffer und Weber 2016, S. 13.
303 vgl. Appelbaum et al. 2017, S. 29.
304 \/gl. Chamoni und Gluchowski 2017, S. 8.
305 Schlafke et al. 2013, S. 111.
306 \/gl. Matanovic et al. 2019, S. 54.
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Data Scientist Controller

Reporting/ Reporting
Visualisierung

Rechnungswesen
Beratung

Methodische
Projekt- Weiterentwicklung
management  von Instrumenten

Abbildung 17: Aufgaben eines Data Scientists und eines Controllers3°”

Eine vollstandige Uberfiinrung des Controllers zu einem Data Scientist wurde
zwar in der Vergangenheit gefordert3%®, ist wegen der Tragweite beider Berufsgruppen
nicht unbedingt zukunftsfahig.3%° Vielmehr sollte eine effektive Zusammenarbeit zwi-

schen Spezialisten auf beiden Seiten etabliert werden.

Eine Diskussion um die Kompetenzentwicklung von Controllern zu Business-
partnern und den Aufbau neuer Berufsbilder, wie dem des Data Scientists, zeigen die
Tragweite der Dynamik, die mit der Einfihrung von Algorithmen einhergeht. Schluss-
endlich ist es eine Weiterentwicklung und Bereitschaft zur Adaption, die auf einer indi-
viduellen Ebene gesehen werden kann. Chenhall (2003) weil3t vor diesem Hintergrund
auf die Verganglichkeit in der Forschung und Konzeption von Managementsteuerungs-
systemen3'% hin und sieht eine groRe Notwendigkeit, die bestehenden Ansatze, die
das Verhalten von Controllern erklaren kénnen, kontinuierlich zu hinterfragen und wei-
terzuentwickeln.3'! Luft (2016) sieht Controller daher als ,[...] social beings with com-
plex and somewhat changeable motivations, not as isolated operators of stable (pro-
bably profit-maximizing) decision models“3'2. Infolgedessen unterliegen die Entschei-
dungsprozesse und der geleistete Arbeitseinsatz einer standigen Entwicklung, die von

technologischen Veranderungen wie der Einfihrung von Algorithmen getrieben wird.

Zu verstehen, wie das Arbeitsumfeld jeweils ausgestaltet ist, ist ein Faktor der
die Algorithmen-Aversion wesentlich beeinflussen kann: ,[T]he most effective incenti-

vization program is likely to vary by environment. For this reason, it seems likely that

307 Eigene Darstellung in Anlehnung an Matanovic et al. 2019, S. 61.
308 Sjehe dazu Heupel und Lange, S. 201-202.
309 \v/gl. WeiBenberger 2021, S. 15.
310 vgl. Chenhall 2003, S. 127.
311 Vgl. Malmi und Brown 2008, S. 289; Nixon und Burns 2005, S. 260; Strauft und Zecher 2013, S. 239.
312 | yft 2016, S. 9.
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the implementation of successful algorithmic decision necessitates context-specific be-
havioral design“3'3. Hierzu erganzt Kerstholt (1994): ,Decision-making behaviour is
considerably affected by dynamic aspects of the task environment“3'4. Die Einflisse
des Arbeitsumfelds scheinen demnach eine malfigebliche Rolle in der Algorithmen-
Aversion spielen zu kdnnen, wurden jedoch bislang nicht untersucht. Um den Einfluss
des Arbeitsumfelds untersuchen zu kdnnen, bedarf es eines etablierten theoretischen
Rahmens, der das Verhalten von Forecastern bei der Einflihrung von Algorithmen er-

klaren kann.

2.2.2.1 Incentive-Effort-Performance-Beziehung nach Bonner und Sprinkle (2002)

Bonner und Sprinkle (2002) haben einen Grundstein der experimentellen Forschung
zur Arbeitsleistung im Controlling gelegt. Sie propagieren ein Framework, welches ei-
nen Rahmen fur die Forschung in Settings mit Incentives, Effort und Task Performance
aufspannt (siehe Abbildung 18) — also dem Experiment, das auch in der Literatur zur
Algorithmen-Aversion angewendet wird.3'®> Wobei die Algorithmen-Aversion im Effort
hinterlegt ist und neben der Leistung zur Erstellung des eigenen Forecasts auch den
Vergleich der eigenen Leistung mit der des Algorithmus beinhaltet. Finalisiert wird der

Effort durch die Entscheidung im incentivierten Forecast.

Um erfassen zu konnen, welche Variablen in der Incentive-Effort-Performance-
Beziehung wirken, werden von Bonner und Sprinkle (2002) drei weit gefasste Variab-
len aus 85 wissenschaftlichen Publikationen extrahiert und definiert. Die drei Uberge-
ordneten Variablen sind: Person Variables, Task Variables und Environmental Variab-
les — zuletzt genannte entsprechen der Sicht auf das zu betrachtende Arbeitsumfeld.
Bedeutsam zu erkennen ist, dass Bonner und Sprinkle (2002) damit zwei Aspekte ad-
ressieren, die die Herausforderungen zur Algorithmen-Aversion in dieser Arbeit mal3-

geblich ergdnzen und eine effektive Ubertragung auf das Controlling ermdglichen.

Einerseits geben sie mit dem Framework Variablen vor, die in Experimenten im
Controlling von hoher Relevanz sind. Andererseits sind die angeflhrten Variablen
nachgewiesen wirksam, wenn eine Optimierung der Task Performance angestrebt
wird. Die Arbeit von Bonner und Sprinkle (2002) er6ffnet damit auf Basis vielfach em-

pirisch nachgewiesener Wirkbeziehungen den Rahmen, um die Algorithmen-Aversion

313 Burton et al. 2019, S. 6.
314 Kerstholt 1994, S. 89.
315 Vgl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 312.
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im Arbeitsumfeld des Controllings zu untersuchen. Zusammengefasst wird die Bedeu-
tung des Frameworks mit: ,Such a model allows for full, yet parsimonious, considera-

tion of the factors that may affect performance“3'S,

+ Effort (Duration,
Monetary Incentive Strategy Task Performance
Development)

+

Person Variables (Skill etc.)
Task Variables (Complexity etc.)
Environmental Variables (Assigned Goals etc.)

Abbildung 18: Incentive-Effort-Performance-Beziehung?®'”

2.2.2.2 Eingrenzung des Untersuchungsrahmens auf das Arbeitsumfeld von Control-
lern

Im Folgenden werden die drei von Bonner und Sprinkle (2002) aufgestellten Variablen

vorgestellt und es wird aufgezeigt, inwiefern sie bereits im Kontext der Algorithmen-

Aversion adressiert wurden. Dartber hinaus wird im Detail beschrieben, welche der

Environmental Variables von besonderer Relevanz flr diese Untersuchung sind.

Task Variables charakterisieren die zu Grunde liegende Aufgabe. Sie definieren
damit die Aufgabencharakteristik. Eine Aufgabe ist weitlaufig definiert als ,[...] a piece
of work assigned to or demanded of a person“®'8, Task Variables betreffen dabei unter
anderem das Framing von Aufgaben. Dies kann negatives oder positives Framing
sein, wie beispielsweise die Vorhersage zur Wahrscheinlichkeit aus unternehmensbe-
zogenen Daten, ob ein Unternehmen in den Konkurs muss (negativ), oder ob ein Un-
ternehmen am Markt bleibt (positiv). Daruber hinaus kdnnen Task Variables beispiels-
weise die Komplexitat einer Aufgabe betreffen. Die Komplexitat erhdht sich mit dem
Anspruch an die Entwicklung von Strategien zur Problemlésung oder mit steigender
Unsicherheit durch die Bereitstellung von mehr oder weniger Informationen zur Prob-
lemlésung. Die Komplexitat der Aufgabe in der Algorithmen-Aversion ist demnach in
der Regel hoch, da neben der Analyse der Daten flir den eigenen Forecast auch die
Leistung des Algorithmus beurteilt werden muss. Die Aufgabenstellung wurde dabei

bereits einige Male in der Forschung variiert. Niszczota und Kaszas (2020) betonen

316 Bonner und Sprinkle 2002, S. 311.
317 Eigene Darstellung in Anlehnung an Bonner und Sprinkle 2002, S. 304.
318 Bonner und Sprinkle 2002, S. 311.
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moralische Aspekte in einer Aufgabenstellung als Hemmnis fur den Einsatz von Algo-
rithmen3'®, und Castelo et al. (2019) zeigen, dass subjektiv wahrgenommene Aufga-
ben zu einer héheren Algorithmen-Aversion fuhren als objektiv wahrgenommene Auf-
gaben.320 Algorithmen sollten jedoch in allen Aufgaben eingefiihrt werden, in denen
sie die die Forecastinggenauigkeit verbessern. Das Framing von Subjektivitat zu Ob-
jektivitat oder moralischer Aspekte einer Aufgabe kann in etablierten Aufgaben nicht
durchgefuhrt werden: Einerseits wird die Aufgabe womadglich schon langer vom jewei-
ligen Controller durchgefuhrt. Andererseits werden die Aufgaben durch das Framing
verzerrt oder Informationen entfernt. Die Task Variables erscheinen daher als Variab-
len, die in den Untersuchungen zur Algorithmen-Aversion i. e. S. konstant gehalten

werden sollten.

Person Variables sind solche Variablen, die sich auf das betrachtete Individuum
bzw. den Probanden beziehen. Sie sind bereits vor dem Ausfihren einer Aufgabe be-
kannt und kdnnen im Vorfeld abgefragt und definiert werden.3?! Sie sind damit person-
liche Charakteristika wie Motivation, Persdnlichkeit, Fahigkeiten, intrinsische Motiva-
tion, Risikopraferenz oder Confidence.3?? Diese Variablen hidngen demnach primar
von den untersuchten Personen ab. Als bedeutsamste Person Variable im Kontext
einer incentivierten Aufgabe wird die Fahigkeit einer Person gesehen.322 Dies hat drei
Grinde: Es wird angenommen, dass einige der anderen Person Variables unter der
Fahigkeit einer Person fur die Erfullung einer bestimmten Aufgabe subsumiert werden
kénnen.3?* Weiter stellen die Fahigkeiten einer Person im Controlling eine entschei-
dende Rolle fiir den Erfolg von controllingbezogenen Aufgaben dar.32% AulRerdem spie-
len die Fahigkeiten eine entscheidende Rolle bei der Verbesserung der Performance.
Die monetaren Incentives im Incentive-Effort-Performance-Schema sollen zur best-
moglichen Leistung fuhren, sind jedoch abhangig von der Fahigkeit der Personen und

konnen daher teilweise nur begrenzt auf die Leistung wirken.326

319 Vgl. Niszczota und Kaszas 2020, o. S.
320 \/gl. Castelo et al. 2019, S. 809.
821 \/gl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 311.
322 \/gl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 312-313.
323 Fahigkeit bezieht sich hier auf den angelsachsischen Ausdruck skill.
324 \/gl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 313.
325 \/gl. Bonner und Lewis 1990, S. 1; Libby und Luft 1993, S. 425.
326 \/gl. Bonner 1999, S. 386.
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Person Variables werden bislang in der Forschung zur Algorithmen-Aversion
insofern untersucht, dass gezeigt wurde, dass die Confidence ein Treiber der Algorith-
men-Aversion ist. Gegenulber Laien steigt die Aversion demnach bei Experten an. Bur-
ton etal. (2019) sehen die Moglichkeit einer Reduktion der Algorithmen-Aversion durch
Schulungen und ein besseres Verstandnis fiir Algorithmen.3?” Dies kann einerseits
durch die kognitiven Fahigkeiten von Controllern an Grenzen stof3en und ist anderer-

seits ein individuelles Vorgehen je nach Algorithmus.

Environmental Variables, also Faktoren aus dem Arbeitsumfeld umfassen ,[...]
all the conditions, circumstances, and influences surrounding a person who is doing a
specific task“3?®. Environmental Variables sind damit unabhangig von einer bestimm-
ten Aufgabe und bestimmten Personen — kdénnen jedoch in jeder Aufgabe auftreten
und auf die ausfuhrenden Personen wirken. Die Environmental Variables umspannen
ein Feld, das sich sowohl im Controlling als auch Finance, Management, in der Psy-
chologie oder der Okonomie wiederfindet.32° Dieses zunéchst recht weitlaufig erschei-
nende Feld der Environmental Variables wird durch folgende, erprobte Variablen be-
schrieben:3% time pressure, accountability requirements and assigned goals, the as-
signment of decision rights und feedback.33' Bonner und Sprinkle (2002) begriinden
diese Auswahl der Variablen mit: ,We primarily devote our attention to environmental
variables that are important in accounting settings and that have been studied in com-

bination with monetary incentives“332.

- Accountability requirements werden im Rahmen dieser Untersuchung nicht wei-
ter betrachtet, da sie nicht mit der zugrunde liegenden Aufgabe interagieren
kénnen, ohne den Aufbau der Aufgabe wesentlich zu verandern.

- Time pressure ist eine Variable, die bislang keine Berlcksichtigung in der For-
schung zur Algorithmen-Aversion erfahren hat. Das heif3t, die Probanden in Ex-
perimenten erhalten keine zeitliche Begrenzung. Da Zeitdruck jedoch in jeder
Aufgabe auftreten kann, wird der Einfluss von Zeitdruck auf die Algorithmen-

327 \/gl. Burton et al. 2019, S. 4.

328 Bonner und Sprinkle 2002, S. 311.

329 \/gl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 311.

330 vgl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 325-331.

331 Monetére Incentives selbst sind ebenfalls eine Environmental Variable. Sie werden jedoch in der Regel als
Konstante betrachtet, kénnen jedoch mit den weiteren Environmental Variables interagieren. Vgl. Bonner und
Sprinkle 2002, S. 312.

332 Bonner und Sprinkle 2002, S. 325.
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Aversion in Studie 1 naher untersucht. Die detaillierte Beschreibung, welche
Wirkung von Zeitdruck auf die Algorithmen-Aversion zu erwarten ist, findet sich
in Abschnitt 4.2.2.

- Assigning goals, also die Zuweisung von Zielen, erfolgt im Kontext der Algorith-
men-Aversion sowohl verbal als auch durch das Incentive. Das heil3t, es wird
ein schwieriges und spezifisches Ziel induziert. Dem gegenuber stehen in der
Praxis und Theorie Ziele, die nicht direkt an eine Leistung geknupft sind. Dabei
ist bislang nicht untersucht, wie ein Ziel, welches als ,do your best®, also ,gib
dein Bestes® formuliert ist, in der Algorithmen-Aversion wirkt. Ein solches ,do
your best“-Ziel wird daher ebenfalls in Studie 1 untersucht. Die potenzielle Wir-
kung eines ,do your best“-Ziels auf die Algorithmen-Aversion wird in 4.2.3 be-
schrieben.

- The assignment of decision rights liegt in den Aufgaben der Algorithmen-Aver-
sion zugrunde, wenn die Wahl zwischen dem eigenen Forecast und dem des
Algorithmus getroffen werden kann. Als wirksame Erweiterung dieser Entschei-
dungsrechte zur Reduktion der Algorithmen-Aversion hat sich nach Dietvorst et
al. (2018) das zusatzliche Entscheidungsrecht als Eingriff in das Ergebnis des
Algorithmus gezeigt.333 Es sind demnach outputorientierte Entscheidungs-
rechte bereits untersucht worden. Diese wiederum verschlechtern den Forecast
in aller Regel. Es gibt darlber hinaus bislang keine Untersuchung zu den Input-
faktoren, also inwiefern eine Algorithmen-Aversion sich verandert, wenn ein Fo-
recaster die Entscheidungsrechte Uber die zu verarbeitenden Daten erhalt
(siehe dazu Studie 1). Welche Wirkung aus Entscheidungsrechten auf die Al-
gorithmen-Aversion zu erwarten ist, wird in Abschnitt 4.2.4 diskutiert.

- Feedback stellt in Form von Leistungsfeedback ein wesentliches Element der
Algorithmen-Aversion dar. Aus Sicht der Environmental Variables, wird dabei
jedoch bislang ein zentrales Element vernachlassigt. Forecaster sind in ihrem
Arbeitsumfeld stets von Kollegen und Konkurrenten umgeben. Das heil3t sie
ordnen ihre Leistung nicht nur gegenuber der eines Algorithmus ein, sondern

auch gegenuber der ihrer Kollegen. Die Integration eines solchen Leistungs-

333 \gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155.
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feedbacks in Relation zu Kollegen wird als Peer-Feedback bzw. RPI beschrie-
ben.33* Mit Hinblick auf die Steuerung der Leistung ist RPI ein wirksames Feed-
backinstrument und daher von groBer Relevanz.33% RPI kann je nach Leistung
eines Forecasters motivierend oder auch demotivierend wirken.33¢ AuRerdem
stellt sie nicht nur eine zusatzliche Komponente zum bestehenden Leistungs-
feedback dar, sondern kann eine Wirkung auf sozialer Ebene entfalten.33” Die
Einordung von RPI und die Ableitung von Hypothesen zur Wirkung von RPI in
das theoretische Modell der Algorithmen-Aversion erfordern daher eine umfas-
sende Betrachtung bestehender empirischer Befunde. Dem wird in Studie 2
Rechnung getragen. Welche Wirkung von RPI auf die Algorithmen-Aversion er-

wartet wird, ist in Abschnitt 5.2 zu finden.

Untenstehend fasst Abbildung 19 die relevanten Variablen nochmals zusam-
men und ordnet sie den in Kapitel 4 (Studie 1) und Kapitel 5 (Studie 2) folgenden em-
pirischen Studien zu. Studie 1 behandelt Zeitdruck, ,do your best“-Ziele und die Ent-
scheidungsrechte flr Eingabeinformationen in der Interaktion mit einem Algorithmus.
Studie 2 erweitert die empirischen Erkenntnisse zur Algorithmen-Aversion um den Ein-

fluss von RPI.

s>

Z Zeitdruck in der Erstellung von Forecasts
e

‘ ‘ z” ,»Do your best"-Ziele hinsichtlich der Forecastinggenauigkeitd\e\,

o
'r Entscheidungsrechte in der Interaktion mit einem Algorithmus
p 5\.06@
‘f ‘. Feedback zur Forecastinggenauigkeit gegeniiber Kollegen o
[~ (Relative Performance Information) S&gé\e

Abbildung 19: Zuordnung der relevanten Variablen aus dem Arbeitsumfeld zu den empirischen Studien
dieser Untersuchung338

334 \V/gl. Hannan et al. 2013, S. 553.
335 \/gl. Newman et al. 2021; Tafkov 2013, S. 327.
336 \/gl. Mahlendorf et al. 2014, S. 331.
337 \gl. Alder 2007, S. 157; Festinger 1954, S. 117; Kluger und DeNisi 1996, S. 254.
338 Eigene Darstellung.
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3 Grundlagen zur empirischen Erhebung

Die empirischen Erhebungen in dieser Arbeit folgen der bestehenden Forschung zur
Algorithmen-Aversion. Die Diskussion im Stand der Forschung hat gezeigt, dass die
Algorithmen-Aversion im Arbeitsumfeld von Forecastern nur unverzerrt untersucht
werden kann, wenn andere potenzielle Einflussfaktoren ausgeschlossen werden kon-
nen. Damit bei der EinfUhrung von Faktoren aus dem Arbeitsumfeld keine ungewollten
Verzerrungen entstehen, wird das Experimentalsetting von Dietvorst et al. (2015) re-
pliziert und erweitert. Repliziert wird dabei Studie 3b, da diese die hochste statistische
Power und damit die am weitreichendsten gesicherten Erkenntnisse aufweist. Es wird
daher, wie in Studie 3b, ein Online-Experiment durchgefiihrt.33° Das Experiment wird
auf der in Deutschland ansassigen Plattform SoSci Survey programmiert.3*0 Die Un-
tersuchung wird Dietvorst et al. (2015) folgend auf der Plattform MTurk durchgefihrt
(siehe Abschnitt 3.1.2). So kann sichergestellt werden, dass keine Verzerrungen aus
divergierenden personlichen Merkmalen entsteht. Die Forecastingaufgabe, der Algo-
rithmus, die Incentivierung und die abgefragten Variablen folgen ebenfalls im Wesent-
lichen Studie 3b. Der Ablauf des Experiments und etwaige notwendige Anderungen im
Ablauf werden in Abschnitt 3.2 beschrieben. Die Grundlagen zur Datenauswertung

finden sich in Abschnitt 3.3. Abbildung 20 fasst den Aufbau von Kapitel 3 zusammen.

339 \/gl. Dietvorst et al. 2015, S. 119.
340 Zu erreichen unter: https://www.soscisurvey.de/ (zuletzt gepriift am 31.05.2022).
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Abbildung 20: Aufbau von Kapitel 334!

3.1 Grundlagen zu Experimenten

3.1.1 Experimente und Replikation

Die Hypothesen in dieser Untersuchung folgen einer Ursache-Wirkungs-Beziehung.342

Das heildt, sie suggerieren einen gerichteten kausalen Einfluss auf den Einsatz von

Algorithmen in Forecasts. Um solche Kausalhypothesen zu Uberprufen, stehen expla-

native Studientypen wie Experimente zur Verfligung.3*3 Experimente sind ein im wis-

senschaftlichen Erkenntnisgewinn zur Uberpriifung von Kausalhypothesen weit ver-

breitetes Instrument der Datengewinnung. Sarris (1990) versteht unter einem Experi-

ment ,[...] einen systematischen Beobachtungsvorgang, aufgrund dessen der Unter-

sucher das jeweils interessierende Phanomen erzeugt sowie variiert und dabei gleich-

zeitig systematische und/oder unsystematische Storfaktoren durch hierfir geeignete

341 Eigene Darstellung.
342 \/ql. Eifler 2014, S. 198.
343 Vgl. Déring und Bortz 2016, S. 193.
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Techniken ausschaltet bzw. kontrolliert“3*4. Die Merkmale von Experimenten werden

im Folgenden beschrieben und in den Kontext dieser Untersuchung eingeordnet.34°

Grundsatzlich kann in Labor- und Feldexperimente unterschieden werden.346
Laborexperimente tragen ihren Namen wegen der laborahnlichen Bedingungen, die
fur die Durchfuhrung des Experiments geschaffen werden. Dies sind haufig eigens fur
das Experiment ausgestattet und hergerichtete Raumlichkeiten. Feldexperimente hin-
gegen werden in der naturlichen Umgebung der Probanden durchgeflhrt. Da die Ex-
perimente in dieser Studie auf MTurk3*” durchgefiihrt werden und die MTurker dort
einer sporadischen Arbeit nachgehen, kann das Experiment als Feldexperiment klas-

sifiziert werden.

Kausalschllsse in einem Experiment werden durch den Vergleich von Experi-
mentalgruppen gezogen. Zu diesem Zweck mussen zwei oder mehr Gruppen gebildet
werden. Diese Gruppen sollen méglichst uneingeschrankt vergleichbar sein.3*8 Hierzu
missen die Gruppen randomisiert sein.?*® Das heift, die Teilnehmer werden den
Gruppen zufallig zugewiesen. Dadurch kann auf systematische, personenbezogene
oder untersuchungsbedingte StorgrofRen hin kontrolliert werden. Die Randomisierung
soll sicherstellen, dass die Probanden zufallig auf die Kontroll- und Treatmentgruppen
verteilt werden. Die Gruppen werden von der aktiven Manipulation durch den Forscher
erzeugt.3%° Die manipulierte Gruppe wird als Treatmentgruppe bezeichnet. Die Mani-
pulation meint eine systematische Ungleichbehandlung der Gruppen durch Verande-
rung einer oder mehrerer unabhangiger Variablen.3®" Gemessen wird im Anschluss
der Effekt, den die Manipulation auf eine oder mehrere abhangige Variablen hat.3%2
Dieser Effekt ist demnach der Unterschied in den betrachteten Gruppen durch das
Treatment oder die vom Forscher herbeigefiihrte Variation.3%® Damit der Effekt auch

der gewlnschten Ursache-Wirkungs-Beziehung zugerechnet werden kann, missen

344 Sarris 1990, S. 129.

345 \/gl. Sarris 1990, S. 129-130.

346 \/gl. Eifler 2014, S. 205-207.

347 Siehe Abschnitt 3.1.2.

348 \/gl. Doring und Bortz 2016, S. 193.

349 \gl. Doéring und Bortz 2016, S. 193; Ist keine Randomisierung méglich, wird von einem Quasi-Experiment ge-
sprochen. Siehe hierzu Déring und Bortz 2016, S. 193.

350 \/gl. Doring und Bortz 2016, S. 193.

351 Werden mehrere unabhangige Variablen manipuliert wird von einem faktoriellen Design gesprochen. Siehe dazu
Baur und Blasius 2014, S. 204.

352 \/gl. Déring und Bortz 2016, S. 193.
383 \/gl. Eifler 2014, S. 198.
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alternative Einflussfaktoren auf die Probanden moglichst ausgeschlossen werden.
Aufgrund dieser kontrollierten Randomisierung und Manipulation gelten Experimente
nach Déring und Bortz (2016) als Kénigsweg der Erkenntnis zur Uberpriifung von Kau-

salhypothesen.3%*

Um die bestmdgliche Vergleichbarkeit der Kontroll- und Treatmentbedingungen
sicherzustellen, werden Kontrolltechniken angewendet. Hierbei wird unterschieden
zwischen Kontrolltechniken, die sich auf den experimentellen Ablauf beziehen, und
solchen, die sich auf die Probanden beziehen.®® Hinsichtlich des Ablaufs ist auf eine
hohe Konstanthaltung zwischen den einzelnen Gruppen zu achten. Fur den Ablauf des
Experiments in dieser Untersuchung wird zunachst das Experiment der Kontrollgruppe
gemal Dietvorst et al. (2015) nachgebildet.3%¢ Die Kontrollgruppen in dieser Studie
sind demnach Replikationen. Eine Replikation ist definiert als ,[...] a duplication of a
previously published empirical study that is concerned with assessing whether similar
findings can be obtained upon repeating the study“3®’. Durch diese Replikation wird
die interne Validitat des Experiments gesichert.3%® Replikationsstudien erhéhen die in-
terne Validitat in zweifacher Weise. Zum einen lassen sie einen Vergleich der Ergeb-
nisse mit Erkenntnissen zur Algorithmen-Aversion zu und geben einen Anhaltspunkt,
ob die Ausgangsdiskussion der robusten Algorithmen-Aversion noch Bestand hat, wie
es zum Zeitpunkt der bisherigen Erhebungen im Jahr 2015 der Fall war. Zum anderen
werden dadurch Kontrollbedingungen geschaffen, die zeitgleich wie die Treatmentbe-
dingungen erhoben werden. Das heil3t, es wird auf kurzfristige Einflussfaktoren, wie
beispielsweise die Uhrzeit der Erhebung, und auf langfristige Faktoren, wie eine de-
mografische Veranderung der Stichprobe, kontrolliert. Die Treatments in den Experi-
menten werden minimalinvasiv in den Ablauf der Kontrollgruppen integriert (siehe Ab-
schnitt 4.3.1 und 5.3.1).

3.1.2 Plattform und Teilnehmer der Experimente

Um moglichst groRe Kontrolle Uber die Manipulation in den Experimentalstudien zu

haben, wird die Stichprobe aus Dietvorst et al. (2015) repliziert. Die Probanden werden

354 \/gl. Doring und Bortz 2016, S. 193.
385 \/gl. Eifler 2014, S. 201.

3% Da zwischen Studie 1 und Studie 2 ein Jahr vergangen ist, wird sowonhl fiir Studie 1 als auch fiir Studie 2 die
Kontrollbedingung erhoben.

357 Hubbard und Armstrong 1994, S. 236.
3%8 \/gl. Evanschitzky und Armstrong 2010, S. 4.
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demnach mittels MTurk akquiriert. Die auf MTurk aktiven Arbeiter (sogenannte Click-
worker) werden im Folgenden als MTurker bezeichnet. MTurker arbeiten online an
Aufgaben, die Uber die Plattform MTurk zur Verfligung gestellt werden. Entsprechend
ist ein Experiment mit MTurkern ein incentiviertes Setup, in dem das Incentive auch
die tatsachliche Vergutung in Form eines Arbeitslohns darstellt. Mehrere Studien zei-
gen, dass Ergebnisse von Prasenz- und Onlineteilnehmern von Studien, Experimen-
ten und Umfragen ahnlich ausfallen und auf qualitativer Ebene vergleichbar sind.3%9
Dadurch werden Online-Tools, wie MTurk, zunehmend auch fur wissenschaftliche Um-
fragen und Experimente genutzt. Eine Gegenuberstellung der Vor- und Nachteile die-

ser Methodik wird im Folgenden umrissen.

Casler et al. (2013) stellen vor allem heraus, dass Online-Panels eine groliere
demografische Vielfalt aufweisen als Ubliche Testgruppen, die sich in haufig aus Col-
lege-Studenten zusammensetzen.3¢° Im Internet erreichen die Studien breitere Beval-
kerungsgruppen, die verschiedene Altersgruppen sowie ethnische und dkonomische
Verhaltnisse abbilden. Es kdnnen kontrolliert mehrere Nationalitaten miteinbezogen
werden. Ergebnisse aus Online-Studien gewinnen somit gegenuber Prasenzbefragun-
gen an Reprasentativitat. Aulderdem erhoht die groliere Teilnehmerzahl die Gultigkeit
der Ergebnisse.3' Weiterhin profitieren Wissenschaftler vor allem von Kosten- und
Zeitersparnissen. Eine grof3e Zahl an Rucklaufen kann durch MTurk sogar binnen we-
niger Stunden generiert werden und auch der Zeit- und Kostenaufwand fur die vorge-
lagerte Akquise von Testpersonen entfallt. Monetare Ersparnisse ergeben sich zudem
dadurch, dass beispielsweise keine Raum- oder Reisekosten entstehen. Casler et al.
(2013) stellen weiter heraus, dass Online-Experimente und Fragebdgen den Vortell
besitzen, immer exakt gleiche Voraussetzungen fiir die Teilnehmer zu schaffen.362
Durch die auf Internetplattformen geschaffene Anonymitat gehen sie davon aus, dass
Teilnehmer die Fragen ehrlicher beantworten als bei Experimenten mit physisch an-
wesenden Teilnehmern. Auch Motivationsdefizite treten auf MTurk durch die vorhan-
dene Bezahlung nicht mehr oder weniger haufig auf als bei traditionellen Forschungs-

teilnehmern.

359 \/gl. Bartneck et al. 2015; Casler et al. 2013; Goodman et al. 2013.
360 \/gl. Casler et al. 2013, S. 2156.
361 Siehe hierzu auch Smyth und Pearson 2011, S. 11.
362 \/gl. Casler et al. 2013, S. 2157.
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Smyth und Pearson (2011) verweisen auf die digitalen Vorteile.3® Bei der Da-
tenerhebung im Internet kann nicht nur mit zeitigen Ruckmeldungen gerechnet wer-
den, sondern gibt es sogar die Mdglichkeit der Erhebung in Echtzeit. Auch Zufallsge-
neratoren lassen sich online einfacher und zuverlassiger abbilden. Im nachsten Schritt
sind die Ergebnisse dann bereits in digitaler Form vorhanden und kénnen ohne, dass
eine erneute Eingabe erforderlich ware, weiterverarbeitet werden. Somit lassen sich
schlieBlich menschliche Fehler reduzieren. Viele Online-Tools erlauben den Forschern
eine komplexere Ausarbeitung ihrer Aufgabenstellungen sowie mehr Mdglichkeiten
zur visuellen Gestaltung. Sollten wahrend der Datenerhebung Fehler auftreten, kon-
nen die Aufgaben leichter erneut verandert und bearbeitet werden als im Labor. Wer-
den weiterflUhrende Forschungen angestrebt, die auf das Experiment aufbauen oder
es replizieren wollen, kdnnen Codes der Experimente einfach weitergegeben werden

und mussen nicht erneut aufwandig nachgebaut werden.

Online-Tools kénnen auch fur Teilnehmer der Experimente gunstigere Bedin-
gungen schaffen. Dadurch, dass Forscher und Teilnehmer unbekannt bleiben, wird
der Druck auf den Teilnehmer verringert und der Verlauf des Experiments kann nicht
vom Forscher gewollt oder ungewollt beeinflusst werden.2%4 Durch die Einstellung des
Experiments auf MTurk, kdnnte — die ethischen Bedenken aulRer Acht gelassen — den
Probanden sogar ganzlich verschwiegen werden, dass es sich Uberhaupt um ein wis-
senschaftliches Experiment handelt. Somit kann Unvoreingenommenheit erreicht wer-
den.?%® Die Online-Bearbeitung erlaubt den Teilnehmern auBerdem, ihr eigenes

Tempo zu wéhlen.366

Zusatzlich zu den bereits genannten Vorteilen von MTurk und weiteren Online-
Mitteln zur Durchfihrung von Experimenten, merken Mason und Suri (2012) an, dass
durch deren Anwendung viel mehr Wissenschaftler die Mdglichkeit erhalten, Frage-
stellungen empirisch testen zu lassen.®%” Vor allem an kleineren Universitaten oder
Forschungseinrichtungen gibt es dafir oft weder die finanziellen und materiellen Mittel
noch den nétigen Zugang zu Teilnehmern. Fur MTurk spricht zudem die einfache und

sichere Zahlungsabwicklung, die durch den Anbieter Amazon geregelt ist und somit

363 \gl. Smyth und Pearson 2011, S. 11.
364 \vgl. Crump et al. 2013, S. 2.
365 \/gl. Horton et al. 2011, S. 400.
366 \/gl. Smyth und Pearson 2011, S. 15.
367 \/gl. Mason und Suri 2012, S. 3.
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einerseits dem Forscher die Entscheidung Uber geeignete Methoden abnimmt und an-

dererseits dem Teilnehmer die nétige Sicherheit gibt.

Die Nachteile der Anonymitat des Internets ergeben sich auch bei Online-Um-
fragen und Experimenten sowie beim Anbieter MTurk. Die ldentitat der Teilnehmer und
deren angegebene demografische Daten konnen letztlich nicht vollends Uberpruft wer-
den.3%8 Ebenso besteht die Moglichkeit, dass mehrere Teilnehmer denselben Account
nutzen oder, dass eine Person mehrere Accounts nutzt. Im Extremfall kann es sogar
sein, dass das Experiment gar nicht von einem Menschen bearbeitet wird, sollten Bots
hinter den Accounts stecken. Es ist daher notwendig, entsprechende Filterfragen, Auf-
merksamkeitschecks und logische Uberpriifungen der Antworten in den Aufbau des
Experiments und die anschlieBende Datenaufbereitung zu integrieren. Um einigen die-
ser Herausforderungen entgegenzuwirken, wird in der Literatur geraten, Testfragen
einzubauen. Horton et al. (2011) schlagen vor, Fragen einzubauen, durch die festge-
stellt werden kann, ob alle Teilnehmer die Fragestellung gleich und inhaltlich korrekt
auffassen.3®® Dies kann vor allem deswegen nétig werden, da es den Probanden nicht
mdglich ist, Rlck- und Verstandnisfragen an den Forscher zu stellen. Auch Testfragen,
die eine Bearbeitung durch Bots ausschlie3en, sind sinnvoll und kdnnen leicht einge-
baut werden.370 SchlieRlich empfehlen sie, die Aufmerksamkeit der Teilnehmer durch
den Einbezug entsprechender Fragen zur Uberpriifung der Aufmerksamkeit zu stel-

len.371

Bei Experimenten im Internet ist eine direkte face-to-face-Kommunikation nicht
madglich und somit erlauben sie zumeist auch keine Rickfragen.372 Da fiir die Forscher
auch das Umfeld und die Umstande, unter denen der Teilnehmer die Aufgaben oder
Fragebdgen bearbeitet, nicht ersichtlich sind, kdnnen die Ergebnisse von Variablen
beeinflusst werden, die dem Wissenschaftler verborgen bleiben.3”3 Auch die bewusste
Beeinflussung der Umwelt oder bestimmter Variablen im Sinne des Experiments durch
den Forscher ist nicht mdglich.34 Generell kann nicht jedes Experiment per se auch

368 \/gl. Berinsky et al. 2012, S. 352; Horton et al. 2011, S. 405.
369 \/gl. Horton et al. 2011, S. 404.
870 vgl. Crump et al. 2013, 2.
371 Vgl. Goodman et al. 2013, S. 216.
872 \/gl. Horton et al. 2011, S. 405.
373 \/gl. Bartneck et al. 2015, 3.
374 \/gl. Horton et al. 2011, S. 404.
74



Grundlagen zur empirischen Erhebung

online durchgefuhrt bzw. auf das Setting im Internet Ubertragen werden. Dies ist bei-
spielsweise der Fall, wenn eine Interaktion zwischen mehreren Probanden oder dem
Forscher und den Probanden zwingend notwendig ist oder, wenn das augenscheinli-

che Verhalten des Teilnehmers beobachtet werden soll.37°

Paolacci et al. (2010) aul3ern Bedenken daruber, ob mit MTurk die gewunschte
Population reprasentiert werden kann und die Befragten die Experimente ernst neh-
men.37% Beide Aspekte miissen auch bei Prasenzteilnehmern bedacht werden, jedoch
pragen sie sich online noch starker aus. 57 % der MTurker sind US-Amerikaner. Nach
ihnen bilden Inder die zweitgroflite Gruppe mit 32 %. Folglich reprasentieren nur 11 %
der Teilnehmer Lander aufRerhalb der USA und Indien.?”” Je nach Zielgruppe des Ex-
periments kann es demnach durchaus sein, dass die Teilnehmerdemografie der MTur-
ker unpassend erscheint. Viele MTurker nutzen MTurk aus finanziellen Grinden und
versuchen deshalb, so viele HITs wie moglich in kiirzester Zeit zu erledigen. Darunter
kann die sorgfaltige Bearbeitung leiden und es kann sein, dass die Angaben und Fra-
gestellungen von den Teilnehmern nicht genau gelesen werden, was wiederum zu

schlechten Ergebnissen fiihrt.378

Die negativen Effekte durch MTurk kénnen durch den Replikationscharakter
ausgeklammert werden. Potenzielle Verzerrungen die daraus resultieren, bestehen
damit sowohl in den Experimenten von Dietvorst et al. (2015) als auch in den Experi-
menten dieser Arbeit. Fiir die externe Validitat und die Ubertragung der Erkenntnisse

in die Praxis, mussen sie jedoch berucksichtigt werden.
3.2 Experimente dieser Untersuchung

Jede Seite des Experiments, die den Teilnehmern prasentiert wurde, ist unter Beruck-
sichtigung der Differenzierung in Kontroll- und Treatmentgruppen in Anhang 6 zu fin-

den. Im Folgenden wird der Ablauf des Experiments skizziert.

Das Experiment beginnt mit einem Hinweis zur universitaren Herkunft des
durchfihrenden Forschers, der voraussichtlichen Dauer der Durchfiihrung und dem
Vermerk, dass die Teilnahme freiwillig ist und ein Ausstieg zu keinem Zeitpunkt Kon-

sequenzen fur die Probanden hat. Die freiwillige Basis ist insofern ein bedeutsamer

375 \/gl. Horton et al. 2011, S. 405.
876 \/gl. Paolacci et al. 2010, S. 411.
377 \/gl. Ross et al. 2010, S. 2864.
378 \/gl. Paolacci et al. 2010, S. 414.
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Aspekt, da die Plattform MTurk die Moglichkeiten zur Ex-post-Bewertung von Teilneh-
mern bereitstellt und hier keinerlei Druck durch drohende negative Bewertungen er-
zeugt werden soll. Zuletzt wird auf der ersten Seite die MTurk-ID abgefragt, damit eine
spatere Verlinkung von Datensatz und Teilnehmer auf der Plattform hergestellt werden
kann. Die Kenntnisse Uber die MTurk-ID wiederum lassen keinerlei Ruckschlisse auf
die dahinterstehende Person zu und dienen lediglich der Freigabe des erreichten In-

centives an eben diese MTurk-ID.

Die zweite Seite dient der Uberprifung der Aufmerksamekeit der Probanden. Die
Uberschrift auf dieser Seite suggeriert, dass die Probanden hier ihre Erfahrung mit
MTurk vermerken sollen. Beim genauen Lesen des Texts wird jedoch eine andere An-
weisung gegeben. Die Teilnehmer sollen anstelle ihrer Erfahrung mit MTurk das Wort
dolphin eintippen. Falls nicht dolphin eingegeben wird, werden die Teilnehmer auf

Seite 3 weitergeleitet und das Experiment wird beendet.

Seite 4 dient einer Filterfrage und ist eine Erweiterung des originaren Experi-
ments von Dietvorst et al. (2015). Hier wird abgefragt, ob die Teilnehmer bereits an
einem Experiment mit derselben Aufgabenstellung teilgenommen haben (siehe Abbil-
dung 21).

In this task you will estimate the rank of 1 U.S. state in terms of the number of airline passengers who departed
from that state in 2011.

Have you ever participated in a survey with this task?

Yes, | have participated in this task before

No, | have not participated in this task before

Abbildung 21: Filterfrage zur Teilnahme an &hnlichen Experimentens’®

Diese Frage appelliert an die Ehrlichkeit der Teilnehmer. Eine strategische fal-
sche Antwort ist jedoch nicht zu erwarten, da die Teilnehmer den Hintergrund der
Frage nicht kennen. Es ist auf MTurk Usus, dass ein Forscher mehrere Studien durch-
fuhrt. Dabei kann es notwendig sein, dass Probanden Vorwissen als Qualifikation auf-
bauen. In dem Fall wurde eine positive Antwort nicht zum Ausschluss, sondern zur
Qualifikation fr eine andere Studie fihren. Es ist demnach der ehrliche Weg, der hier

von den Teilnehmern erwartet werden kann.

379 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
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Im weiteren Verlauf wird den Teilnehmer erklart, welche konkrete Aufgabenstel-
lung sie lI6sen mussen (siehe Abschnitt 3.2.1) und dass sie bei dieser Aufgabe leis-
tungsabhangig vergltet werden (diese Seite wurde flir die Treatmentgruppe mit dem
,do your best“-Ziel ausgeklammert, siehe dazu Abschnitt 3.2.2). Darauf aufbauend
wird den Teilnehmern je nach Gruppenzuteilung das Treatment vorgestellt und die
Einteilung in einen der beiden Pfade mit oder ohne Leistungsfeedback wird definiert.
Auf die Kommunikation des Treatments folgt eine weitere Aufmerksamkeitsprifung, in
der die Teilnehmer einen im Vorfeld definierten Satz wiedergeben missen. Anschlie-
Rend werden fir die Gruppen der Algorithmen-Aversion die zehn Ubungsforecasts ge-
startet. Nach einer Wiederholung der Beschreibung der Daten flr die nun folgende
Aufgabe und der Incentivierung werden die Teilnehmer dazu aufgefordert, sich flr ei-

nen Forecast im incentivierten Forecast zu entscheiden (siehe Abbildung 22):

Would you like your estimated rank or the model’s estimated rank to determine your bonus?

Use only the statistical model's estimated rank to
determine my bonus. Use only my estimated rank to determine my bonus.

Abbildung 22: Entscheidung im incentivierten Forecast3%

Bevor der incentivierte Forecast durchgefuhrt wird, werden die Fragen zur Con-
fidence in jeweils randomisierter Weise abgefragt (siehe Abschnitt 3.2.4). Damit es
keine Verzerrungen zum experimentellen Ablauf von Dietvorst et al. (2015) gibt, wer-
den zusatzliche Fragen gestellt, diese werden jedoch in der spateren Untersuchung
nicht weiter betrachtet.®®’ Es wurde auRerdem eine Verstandnisfrage als Filterfrage
integriert. In dieser Frage wird die Einschatzung zur Leistung des Algorithmus thema-
tisiert. Abschnitt 3.2.3 zeigt die Performance des Algorithmus. Der schlechteste Fore-
cast des eingesetzten Algorithmus verfehlt den zu prognostizierenden Wert um 17
Range. Um pessimistische Forecaster nicht auszuschlief3en, wurde hier konservatives
Vorgehen gewahlt. Dazu wurden auf diese 17 Range zwei aufgerundete Standardab-
weichungen addiert. Teilnehmer, die daher eine Forecastinggenauigkeit des Algorith-

mus von schlechter als 27 Rangen angegeben haben, wurden ausgeschlossen.382

380 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
381 Siehe Abschnitt 3.2.4.

382 Dieser Ausschluss von Teilnehmer anhand Verstandnisfragen ist ein notwendiges Mittel um unaufmerksame
Teilnehmer auszuschlieRen. Siehe dazu auch Berger et al. 2021, S. 63 oder Backhaus et al. 2021, S. 53.
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Im Anschluss muss jeder Teilnehmer, unabhangig davon, wie er sich fur den
incentivierten Forecast entschieden hat, einen Forecast abgegeben. Darauf aufbau-

end werden die soziodemografischen Daten abgefragt.

Abschliellend wurde den Probanden fur ihre Teilnehme gedankt und ein indivi-
dueller Code zur Validierung der Teilnahme ausgegeben. Dieser Code auf der letzten
Seite stellt sicher, dass der Teilnehmer den Fragebogen durchlaufen hat und dient als

zweite Absicherung der korrekten Verlinkung von Datensatz und MTurk-ID.

3.2.1 Forecastingaufgabe

Die Teilnehmer am Experiment bekamen die Aufgabe, den Rang eines U.S.-Bundes-
staats nach abfliegenden Passagieren zu prognostizieren (siehe Abbildung 23):

In this task you will estimate the rank of 1 U.S. state in terms of the number of airline passengers who departed from that
state in 2011.

The state with the largest number of departing passengers is ranked 1st and the state with the smallest number of

departing passengers is ranked 50th.
Abbildung 23: Aufgabenstellung im Experiment383

Im Anschluss wurde ihnen die Ubersicht in Abbildung 24 zur Verfligung gestellt.

Sie bekamen eine Liste mit funf verschiedenen Informationen Uber den relevanten
U.S.-Bundesstaat. Die Aufgabe bestand darin, den Rang (1 bis 50) einzelner U.S.-
Bundesstaaten in Bezug auf die Anzahl der Fluggaste, die 2011 von diesem Staat
abgeflogen sind, vorherzusagen. Rang 1 bedeutet, dass dieser Staat die meisten ab-
fliegenden Fluggaste verzeichnen konnte, wahrend Rang 50 der Staat mit den wenigs-

ten abfliegenden Fluggasten ist.

Fir ihren Forecast erhielten die Teilnehmer folgende Informationen Uber den
jeweiligen Staat: Die Anzahl der gro3en Flughafen (nach Definition des Verkehrsmi-
nisteriums), die Einwohnerzahl von Rang 1 bis 50 (laut Volkszahlung 2010), die Anzahl
der Counties (1 bis 50), das durchschnittliche Haushaltseinkommen 2008 (1 bis 50)
und die Héhe der staatlichen Ausgaben fur Reisen (1 bis 50). Abbildung 24 zeigt die

Darstellung der Informationen im Experiment.

383 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
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Number of Major Airports
The number of major airports in the state as determined by the Bureau of Transportation.
All states have smaller airports that this number does not account for

Census Population Rank - 2010
The state's rank in terms of population in 2010 from the U.S. Census Bureau
(1 = most populated U S. state; 50 = least populated U.S. state)

Number of Counties Rank
The state's rank in terms of its number of counties
(1 = U.S. state with the most number of counties; 50 = U.S. state with the least number of counties)

Median Household Income Rank - 2008
The state's rank in terms of median household income in 2008 from the U.S. Census Bureau
(1 = U.S state with the highest median income; 50 = U.S. state with the lowest median income)

Domestic Travel Expenditure Rank - 2009
The state's rank in terms of money spent by U.S. citizens traveling to the state in 2009 from the U.S. travel association
(1=U.S. state with the most incoming expenditures; 50 = U.S. state with the least incoming expenditures)

Abbildung 24: Informationen zur Aufgabe des Experiments384
Abbildung 25 zeigt ein Beispiel fur die in der Studie genutzten Daten wahrend
der Ubungsforecasts und des incentivierten Forecasts. Alle Daten wurden zufallig und

ohne Zuricklegen aus den 50 U.S.-Bundesstaaten ausgewahit.

Mumber of Major Airports 0
Census Population Rank - 2010 3
MNumber of Counties Rank 16
IMedian Household Income Rank - 2008 50
Domestic Travel Expenditure Rank - 2009 32

Abbildung 25: Beispielhafte Darstellung der Information zu einem U.S.-Bundesstaat385

Neben diesen Informationen zur Datengrundlage wurde den Teilnehmern mit-
geteilt, dass sie eine Vorhersage zum Rang des Staats von einem Algorithmus erhal-
ten wirden, der ,developed by transportation analysts*“ ist.3 Es gab dariiber hinaus
die Information, dass der Algorithmus dieselben Informationen wie die Teilnehmer er-

halten hat und keine weiteren Informationen in seinen Forecast einflieRen lassen kann.

Das Leistungsfeedback wurde in den zehn Ubungsforecasts wie in Abbildung
26 prasentiert. Es ist demnach eine Aufzahlung des eigenen Forecasts, des Forecasts
des Algorithmus und des wahren Werts.

384 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
385 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
386 Siehe Anhang 6.
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Your Prediction:
Model s Prediction:

State s Actual Rank:

Abbildung 26: Darstellung des Leistungsfeedbacks38”

3.2.2 Incentivierung

Die Incentivierung der Teilnehmer erfolgt zweistufig. Flr den Abschluss des Experi-
ments erhielt jeder Teilnehmer 1 $. Darliber hinaus gab es einen Bonuszahlung bzw.
eine leistungsabhangige Vergutung: Fur eine perfekte Vorhersage erhielten die Teil-
nehmer zusatzlich 1 $. Fir jede Fehlereinheit wurde dieser Betrag um 0,15 $ reduziert.
Die Fehlereinheit in jeder Vorhersage ist das Mal fur die Forecastinggenauigkeit. Ta-
belle 2 stellt die Bezahlregel dar. Die Teilnehmer aus den Gruppen mit einem ,do your
best“-Ziel erhalten grundsatzlich den vollen Bonus von 1 $§, sofern sie das Experiment

beenden.388

Tabelle 2: Modus fiir die Bonuszahlung

Forecastinggenauigkeit Bonus in $
Forecast stimmt exakt Uberein 1
Forecast weicht einen Rang ab 0,85
Forecast weicht zwei Range ab 0,7
Forecast weicht drei Range ab 0,55
Forecast weicht vier Range ab 0,4
Forecast weicht finf Range ab 0,25
Forecast weicht sechs Range ab 0,1
Forecast weicht um sieben oder mehr

. 0,01
Range ab

3.2.3 Algorithmus

Die Replikation des Experiments von Dietvorst et al. (2015) beinhaltet die Replikation

des Algorithmus bzw. den Forecasts des Algorithmus in das vorliegende Experiment.

387 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).

38 Die Experimente in dieser Arbeit wurden finanziell unterstiitz durch die Péter Horvath-Stiftung. Hierfir sei an
dieser Stelle nochmals gedankt.
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Zu diesem Zweck wurden die Forecasts des Algorithmus von Berkeley J. Dietvorst

bereitgestellt.

Mithilfe von Flugpassagierdaten aus den Jahren 2006-2010 wurde das statisti-
sche Modell mittels einer Regressionsanalyse entwickelt. Die einzelnen Forecasts des
Algorithmus fiur die 50 U.S.-Bundesstaaten sind in Anhang 2 dargestellt. Der Algorith-
mus hat eine Genauigkeit von 4,32 im Mittelwert bei einem Median von 3,0 und einer
Standardabweichung von 4,22. Die grolite Abweichung betragt 17. Abbildung 27 gibt

einen Uberblick zur Forecastinggenauigkeit des Algorithmus.

Abweichungen des Algorithmus tber 50 Staaten

0 1 2 3 4 5 6 7 8

9 10 12 13 14 15 17
Abweichung vom wahren Wert

Haufigkeit der Abweichung
o - N w B (6] [e2] ~ o] ©

Abbildung 27: Forecastinggenauigkeit des Algorithmus389

Bei der in Tabelle 2 angegeben Bezahlregel liegen damit 80 % der Forecasts
des Algorithmus innerhalb des Bereichs einer Bonuszahlung. Das heift auch, dass die
Forecastinggenauigkeit des Algorithmus mit r = 0,877, p < 0,001 hochkorreliert mit der
Bezahlregel ist. Basierend auf der Bezahlregel kann durch den Algorithmus ein mittle-

rer Bonus von 0,49 $ (0,36 $) bei einem Median von 0,55 $ erreicht werden.
3.2.4 Abgefragte Variablen

Der Fokus auf die Algorithmen-Aversion i. e. S. definiert die im Experiment abzufra-
genden Variablen. Da der daraus erwachsende Erkenntnisfortschritt moglichst unmit-
telbar hervorgehen soll, wird hier auf das Sparsamkeitsprinzip wertgelegt. Das Spar-
samkeitsprinzip — oder auch Ockhams Rasiermesser — besagt, dass unnotig kompli-
zierte Erklarungen eines theoretischen Modells abzurasieren sind, damit deren Ver-
standnis und Weiterentwicklung hohe Validitat besitzt.3%° In diesem Sinne gilt fiir das

389 Eigene Darstellung.
3% vgl. Déring und Bortz 2016, S. 57.
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theoretische Modell und damit fur die abzufragenden Variablen, ,[...] mit moglichst we-
nigen Konstrukten, Axiomen und Theoremen aus[zulkommen und nur so komplex wie
unbedingt notwendig [zu] sein“3%'. Unter diesen Pramissen wird auf die Variablen fo-
kussiert, die die Algorithmen-Aversion erklaren. Diese sind die Confidence in den ei-
genen Forecast und die Confidence in den Forecast des Algorithmus (siehe Tabelle
3). Diese wurden in randomisierter Reihenfolge gestellt. Fur die Untersuchung zu RPI
wird den Teilnehmern der Studie erklart, dass ihre Peers zwischen dem eigenen Fo-
recast und dem eines Algorithmus wahlen durften.3%2 Da es bislang keine Untersu-
chung gibt, die einen ahnlichen Aufbau hat, wird in Studie 2 eine explorative Frage
implementiert (Tabelle 3, Frage 3). Diese Variable fragt ab, wie ausgepragt ein Teil-

nehmer die Algorithmen-Aversion bei seinen Peers einschatzt.

Tabelle 3: Abgefragte Variablen im Experiment

Num- Question Scale
ber
1 How much confidence do you have in the statistical 1 = none;
model’s estimates? 5=alot
, . . 1 = none;
2 How much confidence do you have in your estimates? 5= 4 lot

3393 What do you think, how many of the other MTurkers

— (o)
chose to tie their incentive to the model’s accuracy? 0-100 %

Um maglichst wenig am Ablauf des Experiments zu verandern, werden einige
weitere Fragen aus Dietvorst et al. (2015) implementiert. Diese haben jedoch keinen
Erklarungsgehalt fir die Zusammenhange in der Algorithmen-Aversion und folgen
demnach auch keinem weiteren Zweck in dieser Untersuchung. Sie werden nicht na-
her betrachtet.?% AbschlieRend werden die Teilnehmer nach ihrem Alter, ihrem Ge-

schlecht und ihrem hdchsten Bildungsabschluss befragt.

391 Déring und Bortz 2016, S. 57.
392 Naheres dazu in Abschnitt 5.3.1.
393 Nur in Studie 2 abgefragt. Siehe hierzu Kapitel 5.

3% Diese Fragen sind: ,How likely is the model to make a really bad estimate?“, ,Do you think that your estimate or
the model’s estimate is closer to the last state’s true rank?“ und ,On average, how many ranks do you think your
estimates are away from states’ actual ranks?“. Siehe Anhang 6.
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3.2.5 Besonderheiten durch die Replikation

Im Folgenden wird beschrieben, welche weiteren Veranderungen am experimentellen
Aufbau nach Dietvorst et al. (2015) vorgenommen werden, welche nicht auf die Trea-
tments zurtckzufluhren sind. Auf der Startseite des Experiments wird kurz eingefuhrt,
welche Institution die Studie durchfihrt. Hier wird entsprechend die Universitat Ulm
anstelle der University of Pennsylvania eingefligt. Weiter wird nach einer ersten Be-
schreibung der anstehenden Aufgabe eine Seite eingeflgt, in der abgefragt wird, ob
die Teilnehmer diese oder eine ahnliche Aufgabe in der Vergangenheit bereits durch-
gefuhrt haben. Teilnehmer, die diese Frage bejaht haben, konnten das Experiment
nicht weiter durchfiihren. Um den hier herausfallenden Teilnehmern mdglichst wenig
Zeit zu nehmen, wird diese Frage so friih wie moglich im Experiment gestellt. Fir die
Kontrollgruppen und damit die Replikation sind dies bis zur Entscheidung im incenti-
vierten Forecast die einzigen Anderungen gegeniiber dem Experimentalsetting von
Dietvorst et al. (2015). Nach der Entscheidung im incentivierten Forecast wurden ei-
nige Fragen entfernt, die Dietvorst et al. (2015) als explorative Fragen gestellt und die
keine nennenswerten Erkenntnisse hervorgebracht haben. Die letzte Seite dient der
Vermittlung des Codes zur Bezahlung der Teilnehmer und einer Danksagung fur die
Teilnahme. Diese wurde um den Hinweis erganzt: ,We are very aware of your perfor-
mance and we will pay your bonus as quickly as possible®“. Bonuszahlungen sind ein
nicht durch MTurk kontrolliertes Instrument und bedurfen daher erhdhter Seriositat hin-

sichtlich der Sicherheit der Auszahlung. Dem wurde hier Rechnung getragen.
3.3 Methodik zur Datenauswertung

Die Datenauswertung und die Hypothesentests erfolgen durch IBM SPSS Statis-
tics 28. Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse mit den bestehenden Erkenntnissen
der Algorithmen-Aversion zu gewahrleisten, orientiert sich die Auswertung der Daten
eng an der bestehenden Literatur. Das bedeutet, die Hypothesentests werden mittels
Chi-Quadrat-Tests durchgefuhrt. Weiter sind fuir den Vergleich der Performancemale
(Forecastinggenauigkeit und Bonuszahlungen) und der Confidencewerte (in den eige-
nen Forecast und in den Forecast des Algorithmus) t-Tests von Relevanz. Dabei ist
hervorzuheben, dass die Daten zu den Confidencewerten auf einer Likert-Skala er-
fasst wurden. Analog zur bestehenden Literatur ist eine Aquidistanz zwischen den
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Skalenpunkten gegeben.3% Die Ergebnisse kbnnen demnach als metrisch betrachtet
und interpretiert werden.3% Neben der Analyse zum Vergleich von Gruppen ist es im
Untersuchungskontext notwendig, die Mediationsanalyse zu verstehen. Die von Diet-
vorst et al. (2015) gezeigten Zusammenhange der Confidence als Mediator fur die Al-
gorithmen-Aversion werden repliziert und erweitert. Hierzu wird eine Mediationsana-
lyse mittels Bootstrapping durchgefuhrt. Fir alle statistischen Tests wird in der vorlie-
genden Arbeit ein empirisches Signifikanzniveau von Alpha = 5 % angenommen. Die-
ses definiert die Irrtumswahrscheinlichkeit bei der Ablehnung der Nullhypothese und
entspricht mit 5 % dem gelaufigsten Wert.3°” Entsprechend ist ein p-Wert kleiner 5 %

fur die Annahme der Hypothesen definiert.

Der Chi-Quadrat-Test (x2) dient der Uberpriifung zweier Variablen auf ihre
stochastische Unabhangigkeit.3®® Er basiert auf Kreuztabellen. Kreuztabellen erfassen
die Haufigkeiten bzw. die Haufigkeitsverteilung zweier Variablen.3*® Diese Grundform
macht die Chi-Quadrat-Analyse zu einer flexiblen und umfangreichen Analysemethode
fur Signifikanztests. Es lassen sich nominal-, ordinalskalierte und (gruppierte) metri-
sche Variablen analysieren. Durch die Darstellung in Kreuztabellen werden zunachst
univariate Haufigkeiten in Zeilen und Spalten gezahlt. Bei gerichteten Hypothesen er-
folgt die Darstellung der abhangigen Variablen tber die Zeilen. Die beobachteten Hau-
figkeiten (nij) werden in der Kreuztabelle dargestellt und mit den bei Unabhangigkeit

erwarteten Haufigkeiten fij verglichen:

nj'nl

N =
Jl n

Die Berechnung des x? erfolgt Giber L-Spalten und J-Zeilen. Je mehr sich nj und
fij unterscheiden, desto groRer ist das x2.4%° Je gréRer wiederum das x? ausfallt, desto

groler ist die Unabhangigkeit der untersuchten Variablen:

L ~
42 = Z Z (nj; — njl)2
fij;

j=11=1

395 Sjehe beispielsweise Dietvorst et al. 2015, S. 120.
3% \/gl. Kromrey et al. 2016, S. 239.
397 vgl. Backhaus et al. 2021, S. 36.
398 \/gl. Doring und Bortz 2016, S. 239; Sibbertsen und Lehne 2021, S. 391.
399 \/gl. Kuckartz et al. 2010, S. 82.
400 \gl. Sibbertsen und Lehne 2021, S. 101.
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Dabei gilt, dass nij, also jede Zelle, mindestens fiinf Datenpunkte benétigt.*0!
Eine Ausnahme davon gilt, wenn eine Kreuztabelle gréf3er 2x2 vorliegt und dabei mehr
als 20 % der Zellen mehr als funf Datenpunkte aufweisen sowie jede Zelle mindestens
den Wert 1 aufweist.4%2 Wenn dem nicht so ist, kdnnen entweder Zellen zusammen-
gefasst werden, also beispielsweise Altersgruppen eingefuhrt werden, oder es kann

alternativ der Exakte Test nach Fisher gerechnet werden.

Grundsatzlich testet das Chi-Quadrat zweiseitig, das heil’t, es wird auf einen
Unterschied der beiden Variablen getestet, jedoch nicht, ob der Unterschied positiv
oder negativ ausfallt. In der vorliegenden Arbeit werden die Hypothesen theoriebasiert
so hegeleitet, dass sie eine eindeutige Richtung der Beeinflussung der Algorithmen-
Aversion prognostizieren.*%3 Das heiflst, das Chi-Quadrat sollte einseitig getestet wer-
den. Dazu ist anzumerken, dass einseitiges Testen nur dann zulassig ist, wenn eine
2x2-Kreuztabelle vorliegt, denn hier entspricht die Chi-Quadrat-Verteilung, mit nur ei-
nem Freiheitsgrad, der quadrierten Normalverteilung.*®* Fir weitere Chi-Quadrat-
Tests in den Zusatzanalysen dieser Untersuchung, fur die keine Hypothesen aufge-

stellt werden, wird zweiseitig getestet.

Fir signifikante Chi-Quadrat-Tests wird die jeweilige Effektstarke durch Cra-
mer'‘s V berichtetet. Cohen (2013) spricht bei V = 0,1 von einem schwachen Effekt, bei
V = 0,3 von einem mittleren Effekt und bei V = 0,5 von einem starken Effekt.*%> Die zu
erwartenden Effekte werden basierend auf den Daten von Dietvorst et al. (2015) er-
rechnet: Bei einem Chi-Quadrat-Test von x? = 8,478 mit p = 0,004 und n = 522 errech-
net sich ein Cramer's -V von 0,127. Das heildt, es liegt fir die Algorithmen-Aversion
grundsatzlich ein kleiner Effekt vor. Demnach sind Beeinflussungen dieses Effekts, wie
sie in dieser Arbeit untersucht werden, ebenfalls als kleiner Effekt zu erwarten. In Diet-
vorst et al. (2015) wird dieser kleine Effekt mit einer Gruppengro3e von rund neunzig
Teilnehmern gewahrleistet. Um gesicherte, nicht zufallsbasierte Ergebnisse zu erhal-
ten, werden die groRten Gruppengrdélien aus Dietvorst et al. (2015) adaptiert — dies ist

Studie 3b mit rund 250 Teilnehmern je Gruppe.

401 Vgl. Sibbertsen und Lehne 2021, S. 393.
402 \gl. Yates et al. 1999, S. 734.

403 Hypothesen sind demnach: “[...] wissenschaftliche begriindete Vermutungen Uber einen Tatbestand oder (iber
einen Zusammenhang von mindestens zwei Merkmalen [...]“. Vgl. Hader 2015, S. 33.

404 Die Freiheitsgrade errechnen sich mit v= (J-1)(L-1).
405 \/gl. Cohen 2013, S. 227.
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Der Mittelwert ist das relevanteste deskriptive Mal} und lasst eine zuverlassige
Charakterisierung quantitativer Daten zu.#°¢ Er kann grundséatzlich als Lagemalf ver-
standen werden. Bei metrischen Variablen stellt er dabei den zentralen Wert dar. Je
symmetrischer die zugrundeliegenden Daten verteilt sind, desto aussagekraftiger ist
der Mittelwert. Der Mittelwert hat eine Zentrierungseigenschaft. Das heil}t, dass die
Summe der positiven und negativen Abweichungen immer Null ergibt. Zur Beurteilung
eines Mittelwerts wird au3erdem die Standardabweichung herangezogen. Als Quad-
ratwurzel der Varianz hilft die Standardabweichung in der Beurteilung der Verteilung

der Daten um den Mittelwert.497

Um signifikante Differenzen eines oder mehrerer Mittelwerte zu testen, wird ein
t-Test durchgeflihrt. Voraussetzung fur einen t-Test sind stetige Daten, eine zufallige
Stichprobe und eine annahernde Normalverteilung.4°® Bei Stichproben, die n > 30
sind, kann die Normalverteilungsannahme vernachlassigt werden. Es muss zunachst
unterschieden werden, ob ein Einstichprobentest oder ein Zweistichprobentest zu-
grunde gelegt wird. Beim Einstichprobentest wird untersucht, ob ein Mittelwert von ei-
nem bestimmten gegebenen Wert abweicht. Dies ist in der vorliegenden Untersuchung
nicht von Relevanz. Fir die folgende Beurteilung der empirischen Erhebung sind Zwei-
stichprobentests relevant. Beim Zweistichprobentest ist weiter zu unterscheiden, ob
die Stichproben verbunden oder unverbunden sind. Fir verbundene Stichproben wird
im Folgenden vom Paardifferenzentest gesprochen. Er wird angewendet, wenn bei-
spielsweise die Leistung des Algorithmus mit der Leistung der Forecaster innerhalb
einer Experimentalgruppe auf Unterschiede hin untersucht werden. Werden hingegen
die Mittelwerte einer Kontrollgruppe und einer Treatmentgruppe auf Unterschiede im
Mittelwert der Leistung untersucht, wird vom ungepaarten t-Test gesprochen. Vorrau-
setzung dieses Tests ist die Varianzgleichheit der zu vergleichenden Gruppen. Ist

diese nicht gegeben, wird auf den Welch-Test ausgewichen.#09

FUr eine zuverlassige Bewertung der Ergebnisse dieser Untersuchung und eine
weitereichende Erklarung der Zusammenhange der Algorithmen-Aversion ist es not-
wendig, die bekannten empirischen Zusammenhange zu berlcksichtigen und darauf

aufzubauen. Das heil3t insbesondere, dass bei signifikanten Unterschieden im Chi-

406 \/gl. Backhaus et al. 2021, S. 19-20.
407 \/gl. Backhaus et al. 2021, S. 21.
408 \/gl. Doring und Bortz 2016, S. 250.
409 Siehe dazu auch Rasch et al. 2011.
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Quadrat-Test zur Algorithmen-Aversion bei gleichzeitigen signifikanten Differenzen in
den Mittelwerten der Confidencewerte (Confidence in den eigenen Forecast und Con-
fidence in den Forecast des Algorithmus) eine Mediationsanalyse durchgefiuhrt wird.
Diese kann zeigen, ob gilt, dass die abnehmende Confidence in den Forecast des
Algorithmus ein Mediator fur die Algorithmen-Aversion ist. Dieser Effekt wurde bereits
Uber mehrere Experimente nachgewiesen.*'® Mediationen zu untersuchen, ist insbe-
sondere dann relevant, wenn solche robusten Beziehungen zwischen unabhangigen
und abhangigen Variablen bestehen.*'" Mediationsanalysen werden verwendet, um
Hypothesen Uber die Wirkung von unabhangigen auf abhangige Variablen zu testen
bzw. tiefgriindiger zu verstehen.*'? Die Mediationsanalysen in dieser Arbeit werden
mittels des PROCESS Makro von Andrew F. Hayes in IBM SPSS Statistics 28 durch-
gefiihrt.4'3 Dieses Programm fiihrt eine lineare Regression zur Mediationsanalyse
durch. Der Mediationseffekt wird mittels Bootstrapping geschatzt. Die Grundlagen fur

diese Mediationsanalyse werden im Folgenden gezeigt.

Die schlichteste Beziehungsform stellt der Effekt einer Ursache bzw. unabhan-
gigen Variable [X] auf ein bestimmtes Ergebnis bzw. eine abhangige Variable [Y]
dar.#'* Diese Beziehung kann durch eine Vielzahl an Variablen ermdglicht, also medi-
iert werden.*'% Vor allem in der Psychologie werden Mediationsanalysen durchgefiihrt,
um indirekte Effekte zu ermitteln. Dabei sei beispielsweise die Wirkung von Motivation
auf eine Schulnote betrachtet. Mediiert werden kann die Wirkung von Motivation auf
eine Schulnote durch den indirekten Effekt der Lerndauer. Im Kontext der Algorithmen-
Aversion fuhrt das Leistungsfeedback zum Algorithmus zu einer Algorithmen-Aver-
sion. Diese Aversion wird mediiert durch die Reduktion der Confidence in den Algo-
rithmus, wohingegen das Leistungsfeedback zum eigenen Forecast keinen Einfluss
auf die Algorithmen-Aversion hat.#'® Es ist daher bei Mediationsanalysen bedeutsam

zu verstehen, welcher Prozess fiir die analysierten Effekte verantwortlich ist.4!”

410 Sjehe hierzu Abschnitt 4.4.3.1 und 5.4.2.3 sowie Dietvorst et al. 2015, S. 121.
411 Vgl. Holmbeck 1997, S. 599.
412 \/gl. Hayes und Rockwood 2017, S. 40.

413 Die statistische Auswertung mittels PROCESS ist in der Controlling-Forschung breit etabliert. Siehe dazu bei-
spielsweise: Bisbe und Malaguefio 2012; Fleischman et al. 2017.

414 \/gl. Preacher und Hayes 2004, S. 717.
415 \/gl. Baron und Kenny 1986, S. 1176; Holmbeck 1997, S. 599,
416 \/gl. Dietvorst et al. 2015, S. 121.
417 vgl. Preacher und Hayes 2004, S. 717.
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Preacher et al. (2007) postulieren, dass es sich um eine Mediation bzw. einen
indirekten Effekt handelt, wenn ein kausaler Effekt einer unabhangigen Variablen X

durch einen Mediator M auf eine abhangige Variable Y Ubertragen wird.#'8

M

Abbildung 28: Schematische Darstellung der Mediationsanalyse+'®

Sachlogisch kann gesagt werden, dass X auf Y wirkt, weil X auf die Mediator-
variable M wirkt. Die Mediatorvariable wiederum Gbermittelt die Wirkung von X auf 'Y,
indem M auf Y wirkt. Das bedeutet, dass ein Mediationskonstrukt als eine Folge von
zwei oder mehreren kausalen Geschehnissen verstanden werden kann, die in einer
Abfolge von X > M - Y erfolgt. Aufgrund dieser Tatsache muss das zeitliche Auftre-
ten eines Mediators zwischen dem Auftreten von X und Y liegen.*?° Das bedeutet, die
Interpretation einer Mediation sollte entlang dieser Pfade vorgenommen werden. Die

Pfade in Abbildung 28 kénnen dabei wie folgt beschrieben werden:4?!

Der Pfad c’ spiegelt den direkten Effekt von X auf Y unter der Kontrolle von M
wider.#?2 Das Vorzeichen, das ¢’ tragt, gibt an, ob die Erhéhung einer Einheit der un-
abhangigen Variable die abhangige Variable ebenfalls erhdht (¢’ = +) oder senkt
(¢’ =-).*?3 Analog dazu verhalt sich die Wirkung der Vorzeichen von Pfad a bzw. b auf
M bzw. Y. Pfad a stellt dabei den Koeffizienten von X fiir ein Modell dar, das M durch
X vorhersagt. Pfad b und ¢ wiederum sind Koeffizienten in einem Modell, das Y durch
M bzw. durch X vorhersagt. Ist sowohl der Koeffizient flr a als auch fur b signifikant,
kann von einer Mediation gesprochen werden. Das Produkt von Pfad a und b be-
schreibt den indirekten Effekt, also die Mediation. Kénnen alle drei Variablen beobach-

tet werden, dann kann der Gesamteffekt ermittelt werden. Der Gesamteffekt lautet:

418 \/gl. Preacher et al. 2007, S. 185.

419 Eigene Darstellung nach Hayes 2018, S. 83.

420 \/gl. Hayes und Rockwood 2017, S. 40.

421 Fiir eine ausfiihrliche mathematische Beschreibung aller Pfade siehe Hayes 2018, S. 82-86.
422 \/gl. Preacher und Hayes 2004, S. 717

423 Bei einer bindren Variablen bezieht sich dieser Zusammenhang auf den Gruppenmittelwert. Siehe Hayes 2018,
S. 83.
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c = c'+ ab. Anzumerken ist, dass in Modellen mit binaren Mediatorvariablen oder bina-
ren abhangigen Variablen dieses Kalkulationsschemata nicht immer zutrifft.#2 Der di-
rekte Effekt kann daher in der vorliegenden Arbeit nicht Uber die Mediationsanalyse
bestimmt werden. Hier wird auf eingangs dieses Abschnitts erwahnte Untersuchung

der Algorithmen-Aversion mittels Chi-Quadrat-Test verwiesen.

Eine Mediation, bei der der direkte und der indirekte Effekt nicht das gleiche
Vorzeichen tragen, wird als inkonsistente Mediation bezeichnet.*?% In der Betrachtung
mehrerer Mediatoren kdnnen diese unterschiedliche Vorzeichen und unterschiedlich
grolde Effekte aufweisen. Das heil3t, unterschiedliche Mediatoren kdnnen den Haupt-
effekt verstarken oder abschwachen. Es ist daher fir das logische Verstandnis einer
Mediationsanalyse notwendig, die erwarteten Zusammenhange im Vorfeld theoretisch

abzuleiten.426

Die Signifikanz des indirekten Effekts wird in PROCESS mittels Bootstrapping
getestet.*?” Bootstrapping fiihrt ein Resampling des zugrundeliegenden Datensatzes
durch. Das heildt, es wird aus der erhobenen Stichprobe wiederholt und mit Zurlckle-
gen eine zufallige neue Stichprobe gezogen. Somit kann jeder Datenpunkt erneut ge-
zogen werden, sobald eine neue Stichprobe der Grofde n gebildet wird — es kann im
Umkehrschluss jedoch auch vorkommen, dass ein Datenpunkt nicht in der Berech-
nung bericksichtigt ist. Nachdem neue Stichprobenziehungen erzeugt wurden, wer-
den die Pfade a und b wie auch das Produkt der Koeffizienten von a und b geschatzt
und festgehalten. Dabei wird der Vorgang insgesamt k-mal wiederholt. Hayes (2009)
spricht von mindestens 1000 Iterationen — im Optimalfall von 5000 Iterationen.*?8 In
der vorliegenden Arbeit wird dieser Empfehlung gefolgt und es werden entsprechend
5000 Bootstrap Samples gebildet. Nach der Berechnung liegen demnach k = 5000
Schatzungen des indirekten Effekts vor. Deren Verteilung dient als empirische Anna-
herung an die Stichprobenverteilung des indirekten Effekts. Dadurch kdnnen Schluss-
folgerungen Uber die GroRRe des indirekten Effekts der Grundgesamtheit gezogen wer-
den. Dabei werden die k-Schatzungen verwendet, um ein %- Konfidenzintervall zu ge-

nerieren. Das Konfidenzintervall wird erzeugt, indem die k-Werte des indirekten Effekts

424 \/gl. Hayes 2018, S. 545, 2009, S. 409.
425 \/gl. MacKinnon et al. 2007, S. 602.
426 \/gl. Hayes 2018, S. 81.
427 \/gl. Hayes 2009, S. 412.
428 \/gl. Hayes 2018, S. 98, 2009, S. 412.
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aufsteigend angeordnet werden. Anhand der geordneten Datenmenge werden die Un-
ter- und Obergrenze eines Konfidenzintervalls festgelegt. Aus diesem Verfahren resul-
tiert ein Perzentil basiertes Bootstrap-Konfidenzintervall. Wenn dabei Null nicht im
Konfidenzintervall enthalten ist, kann gezeigt werden, dass der indirekte Effekt von
Null verschieden ist.4?° Ein indirekter Effekt wird als signifikant angenommen, wenn

das Konfidenzintervall die Null nicht einschliefit.

Bootstrapping ist damit eine valide und leistungsfahige Methode zur Prifung
von Mediationseffekten.43° Durch Bootstrapping kann eine hohe statistische Power si-
chergestellt und der Fehler erster Art weitestgehend ausgeschlossen werden.*3' Dar-
Uber hinaus ist Bootstrapping unabhangig von den Verteilungseigenschaften der zu-
grunde liegenden Daten.*3? Eine zentrale Voraussetzung fiir das Bootstrapping ist ne-
ben der theoretischen Fundierung aller Zusammenhange und der Signifikanzen der
einzelnen Pfade die Homoskedastizitat. PROCESS hat dabei die Mdglichkeit, hetero-
skedastizitat-konsistente Standardfehler (HC-Standardfehler) einzusetzen.*33 Es wird
daher in dieser Arbeit standardmallig der von Hayes und Cai (2007) empfohlene HC-

Standardfehler HC3 nach Davidson und MacKinnon (1993) verwendet.43*

429 \/gl. Hayes 2009, S. 412.
430 \/gl. Hayes 2009, S. 412.
431 Vgl. Hayes 2009, S. 412. Siehe dazu auch die Simulationsstudien von MacKinnon et al. 2002.
432 \/gl. Preacher et al. 2007, S. 185.
433 PROCESS implementiert hier Davidson und MacKinnon 1993.
434 \/gl. Hayes und Cai 2007, S. 716.
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4 Studie 1

Studie 1

In Studie 1 wird die Wirkung von Zeitdruck, ,do your best“-Zielen und den Entschei-

dungsrechten in der Interaktion mit einem Algorithmus untersucht. Aufbauend auf die
Vertiefung der Motivation zu Studie 1 (Abschnitt 4.1) werden in Abschnitt 4.2 die Hy-
pothesen entwickelt. In Abschnitt 4.3 und 4.4 folgen das Experiment und die Hypothe-

sentests. Daran schliel3en ebenfalls in Abschnitt 4.4 die Schlussfolgerungen und die

Limitationen denen Studie 1 unterliegt an. Abbildung 29 zeigt den Aufbau von Kapitel

4. Es ist anzumerken, dass die empirischen Ergebnisse von Studie 1 bereits im ,Jour-

nal of Management Control“ unter dem Titel ,Towards a better understanding on miti-

gating algorithm aversion in forecasting: an experimental study“43® publiziert wurden.

Kapitel 1: Einflhrung

Problemstellung und
Relevanz der Forschungsfrage

Gang der Untersuchung

Kapitel 2: Begriffsbestimmungen und Stand der Forschung

Grundlagen und Stand der Forschung zur
Algorithmen-Aversion

Die Relevanz der Algorithmen-Aversion
im Controlling

Kapitel 3: Grundlagen zur empirischen Erhebung

‘ Ablauf und Inhalt der Experimente ‘ ‘

Methodische Grundlagen
in der Datenauswertung

Kapitel 4: Studie 1

/

Die Wirkung von ‘

Hypothesenentwicklung

- Zeitdruck

- ,do your best“-Zielen ‘

Empirische Erhebung

- Entscheidungsrechten
auf die Algorithmen-Aversion ‘

Diskussion und Limitationen

Kapitel 5: Studie 2

Die Wirkung von ‘

Hypothesenentwicklung

- positiver RPI ‘
- negativer RPI

Empirische Erhebung

auf die Algorithmen-Aversion ‘

Diskussion und Limitationen

Kapitel 6: Erkenntnisfortschritt

Der Algorithm Aversion Bias

Abschlieende Bewertung
mit Praxisimplikationen

4.1 Motivation

4.2 Hypothesenentwicklung

4.3 Experiment und Beschreibung
der Datengrundlage

Abbildung 29: Aufbau von Kapitel 4436

435 \gl. Jung und Seiter 2021.
436 Eigene Darstellung.
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4.1 Motivation

Abschnitt 1.2 sowie 2.2.1 zeigen, wie grol} das Potenzial und der damit einhergehende
Handlungsdruck zum Einsatz von Algorithmen in Forecasts ist. Dabei wurde insbeson-
dere herausgestellt, dass die unternehmerischen Anstrengungen darin bestehen, Al-
gorithmen dauerhaft in betrieblichen Ablaufen zu etablieren.*3” Dies fiihrt dazu, dass
Forecaster Leistungsfeedback zu den Algorithmen erhalten, mit denen sie zusammen-
arbeiten. Das Leistungsfeedback, als Grundlage fur eine Algorithmen-Aversion, ist
demnach kunftig omniprasent (H1). Der Fokus dieser Studie liegt daher auf dem bes-
seren Verstandnis der Algorithmen-Aversion im Arbeitsumfeld von Forecastern. Die
bisherige Forschung zeigt, dass die Auspragung der Aversion in Abhangigkeit unter-

schiedlicher Gegebenheiten schwankt.

Dietvorst et al. (2018) konnten zeigen, dass die Algorithmen-Aversion durch die
Méoglichkeit des Eingreifens des Forecasters in die Ergebnisse des Algorithmus ge-
senkt wird.*3 Es spielt keine Rolle, ob der Forecaster das Ergebnis des Algorithmus
stark oder nur geringfugig verandern kann; selbst kleine Anpassungen mindern die
Algorithmen-Aversion erheblich. Da sich die Forecastinggenauigkeit dadurch ver-
schlechtert, ist dies moglicherweise nicht immer eine praktikable Lésung. Castelo et
al. (2019) zeigen, dass die Algorithmen-Aversion besonders ausgepragt ist, wenn Auf-
gaben einen subjektiven Charakter (vs. objektiven Charakter) haben. Weitere Studien
deuten darauf hin, dass die Anzahl der Interaktionen mit einem Algorithmus die Algo-

rithmen-Aversion beeinflusst.43°

Die Forschung vernachlassigt bisher jedoch das Arbeitsumfeld von Forecas-
tern. Da die tagliche Arbeit von Forecastern in das Arbeitsumfeld eingebettet ist, muss
verstanden werden, wie dieses mit der Algorithmen-Aversion interagiert. Aufbauend
auf den Uberlegungen in Abschnitt 2.2.2.2 werden dazu in Studie 1 drei Einflussfakto-
ren des Arbeitsumfelds von Forecastern auf deren Algorithmen-Aversion untersucht.
Erstens spielen bei der Erstellung von Forecasts Fristen eine grof3e Rolle. Daten kon-
nen kurzfristig eintreffen und missen schnell verarbeitet werden, was in der Regel zu

Zeitdruck bei der Erstellung von Forecasts fuhrt (H2). Zweitens sind Zielvorgaben in

437 Zur Einflhrung von Algorithmen in Forecasts siehe Abschnitt 2.2.1 oder auch Appelbaum et al. 2017, S. 29-44;
Bergmann et al. 2020, S. 29; Seiter 2019, S. 55.

438 Sijehe auch Carbone et al. 1983; Goodwin und Fildes 1999.

439 Vgl. Feng und Gao 2020, o. S.; Filiz et al. 2021, o. S. Fur weitere Einflussfaktoren auf die Algorithmen-Aversion
siehe Abschnitt 2.1.5.
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der Praxis zwar spezifisch, jedoch entsprechen sie insbesondere fur einzelne Fore-
casts eher einem ,do your best‘-Ziel, an das keine unmittelbare leistungsabhangige
Vergutung gekoppelt ist (H3). Drittens sind Forecasts eine wiederkehrende Aufgabe
und die Forecaster kennen die Datengrundlage fur den Forecast. Sie kdnnen daher
beurteilen, inwieweit sie fur die Erstellung eines Forecasts geeignet sind, und haufig
mitentscheiden, mit welchen Daten die Algorithmen arbeiten sollen (H4). Die Verkntip-
fung dieser Einflussfaktoren auf die Algorithmen-Aversion stitzt sich auf das Frame-
work von Bonner und Sprinkle (2002) zur Untersuchung Arbeitsumfelds, die auf einen
Forecaster wirken (siehe Abschnitt 2.2.2). Im Folgenden werden die Variablen des Ar-
beitsumfelds von Forecastern naher beschrieben und gezeigt, welche Auswirkungen
diese auf die Algorithmen-Aversion haben kdnnen. Dem vorangestellt wird zunachst

die Algorithmen-Aversion selbst untersucht und nachgewiesen.
4.2 Hypothesenentwicklung
4.2.1 Algorithmen-Aversion

Die Algorithmen-Aversion beruht auf der Reduktion der Confidence in einen Algorith-
mus, wenn die Leistung des Algorithmus wahrgenommen wird.44° Confidence be-
schreibt die Erwartungen und Zuversicht des Forecaster hinsichtlich der Genauigkeit
eines Forecasts.**' Die anfanglichen Erwartungen eines Forecasters in Bezug auf ei-
nen Algorithmus kénnen durch vergangene Erfahrungen getrieben sein und sind daher
im Zeitverlauf instabil. Die Interaktion mit Algorithmen Uber viele Jahre im Alltag sowie
im Berufsleben und die kontinuierliche Verbesserung der Algorithmen kann zu ver-
mehrten positiven Erfahrungen mit dem Ergebnis von Algorithmen und damit zur Con-
fidence in unbekannte Algorithmen flihren.#*2 Daraus folgt, dass die Algorithmen-Ap-

preciation ein Uber die Zeit immer robuster werdendes Phanomen darstellt.

Unternehmen fordern das kontinuierliche Zusammenarbeiten mit Algorithmen
in Forecasts. Das hieraus resultierende Leistungsfeedback flhrt zu einer Algorithmen-
Aversion. Es ist daher weniger relevant, wie die Algorithmen-Appreciation sich in Zu-
kunft verhalt. Stattdessen wird es zunehmend bedeutsamer, die Algorithmen-Aversion

besser zu verstehen. Aus einem ansteigenden Ausgangsniveau der Algorithmen-Ap-

440 Sjehe Abschnitt 2.1.3.

441 Siehe Abschnitt 2.1.3 und 2.1.4.3.

442 \gl. Al-Htaybat und Alberti-Alhtaybat 2017, S. 850; Quattrone 2016, S. 118.
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preciation resultiert jedoch ein potenziell grof3erer Verlust der Confidence in einen Fo-
recast durch Leistungsfeedback. Das negative Potenzial fur die Algorithmen-Aversion
steigt demnach mit steigender Algorithmen-Appreciation an. Dies flhrt zu steigender
Algorithmen-Aversion. Konkret bedeutet das, dass Uber die Zeit der Gesamteinsatz
von Algorithmen steigen wird, jedoch das Delta der Algorithmen-Aversion, vor und
nach Leistungsfeedback, weiter anwachsen wird (siehe dazu die exemplarische Dar-
stellung in Abbildung 30). Es wird daher zunachst die Hypothese zum Vorliegen einer

Algorithmen-Aversion aufgestellt und Uberpruft:
H1: Durch Leistungsfeedback entsteht eine Algorithmen-Aversion.

Algorithmen-Aversion Uber die Zeit bei steigender
Algorithmen-Appreciation

®
S

~
o
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Frither Zukiinftig
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mOhne Leistungsfeedback ~ m Mit Leistungsfeedback

Abbildung 30: Potenzielle Entwicklung der Algorithmen-Aversion durch eine steigende Algorithmen-

Appreciation*43

4.2.2 Der Einfluss von Zeitdruck auf die Algorithmen-Aversion

Die Verflugbarkeit von Daten nimmt sowohl in Bezug auf den Umfang als auch auf die
Geschwindigkeit standig zu.*** In einem schnelllebigen und volatilen Umfeld bleibt Un-
ternehmen und Forecastern immer weniger Zeit, die schwer zu Uberblickenden Daten-
mengen in prazise Forecasts zu uberfihren, wodurch Zeitdruck bei der Erstellung von
Forecasts entsteht.**5 Zeitdruck kann dabei aus vielerlei Griinden hervorgehen. Wah-
rend der Zeitdruck aus einem grof3en Prozessaufwand der Forecastingaufgabe an sich
resultieren kann, kann eine Reduzierung der fur eine Aufgabe zur Verfligung stehen-
den Zeit auch durch Vorgesetzte herbeigefihrt werden. So kdénnen beispielsweise

443 Eigene Darstellung.

444 \gl. Al-Htaybat und Alberti-Alhtaybat 2017, S. 850.

445 \/gl. Camerer et al. 2004, S. 862; Spiliopoulos und Ortmann 2018, S. 383.
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Fristen verkurzt oder Daten verspatet kommuniziert bzw. nachgereicht werden. Dies

kann wiederum beabsichtigt oder aufgrund schlechter zeitlicher Planung entstehen.446

Im Folgenden wird gezeigt, welcher Einfluss durch Zeitdruck auf die Erstellung
von Forecasts zu erwarten ist und welche Auswirkungen sich auf die Algorithmen-
Aversion ergeben. Basierend auf der Analyse zum Stand der Forschung gibt es bislang
keine Untersuchung, die Zeitdruck im Kontext einer Interaktion mit einem Algorithmus
betrachtet. In der bestehenden Literatur zur Algorithmen-Aversion haben die Forecas-
ter keinen Zeitdruck fur die Erstellung der Forecasts. Die Bedeutung und die Auswir-
kungen von Zeitdruck werden in der Praxis breit diskutiert.*4” Fiir die vorliegende Un-

tersuchung mussen diese Auswirkungen differenziert betrachtet werden:

Zeitdruck wird von Forecastern als eine der belastendsten Arbeitsanforderun-
gen wahrgenommen.**® Die Verhaltensforschung zeigt, dass Zeitdruck dazu fiihrt,
dass sich Forecaster angstlich fihlen, das Vertrauen in ihr eigenes Urteilsvermogen
reduzieren und teilweise ihre Bemiihungen, eine Aufgabe zu erflllen, verringern.44°
Diese Erkenntnisse finden sich auch in der Literatur zum Thema choking under pres-
sure wieder, in der festgestellt wird, dass sich die Leistung von Forecastern ver-
schlechtert, wenn sie aufgrund von Druck einer Aufgabe das Vertrauen in ihre eigenen
Fahigkeiten verlieren.*®® Darauf aufbauend neigen Forecaster dazu, aufzugeben,
wenn die Leistungserwartungen sehr hoch sind und sie vermindert an sich selbst glau-
ben.**! Die Folgen von Zeitdruck kdnnen kurzfristiger Stress oder langfristige Erschei-
nungen wie Erschopfung, Unzufriedenheit oder psychosomatische Beschwerden
sein.*52 Begleiterscheinungen dieser Beschwerden sind haufig hohe Ausfallzeiten und
eine steigende Fluktuation.*3 Kirchler et al. (2017) empfehlen daher Zeitdruck in be-
deutsamen Entscheidungssituationen grundsatzlich auf ein Minimum zu reduzieren.
Den Zeitdruck zu reduzieren, geht jedoch mit einem gewissen Aufwand die Umsetzung

eines systematischen Zeitmanagements einher.4%

446 \/gl. Mischer et al. 2021, S. 19-23; Nandhakumar und Jones 2001, S. 193.

447 \/gl. Kelly et al. 2011; Lambert et al. 2017; Pietsch und Messier 2017; Spilker 1995; Wegier und Spaniol 2015.
448 \/gl. Mischer et al. 2021, S. 19.

449 \/gl. Pietsch und Messier 2017, S. 51.

450 \/gl. Beilock und Carr 2001, S. 701.

451 Vgl. Dai et al. 2018, S. 1667.

452 \/gl. Collins und Killough 1992, S. 535; Mischer et al. 2021, S. 19.

453 \/gl. Cavanaugh et al. 2000, S. 70.

454 Vgl. Kirchler et al. 2017, S. 57. Fir weiterflihrende Literatur zu Methoden zur Reduktion von Zeitdruck siehe
Mischer et al. 2021, S. 19.
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Wenn im beruflichen Umfeld Zeitdruck auftritt oder induziert wird, bleibt dem
Forecaster weniger Zeit, verschiedene Optionen und Berechnungen fur einen Forecast
sorgfaltig abzuwagen. Zeitdruck als solcher wird dabei nur als Druck empfunden, wenn
die zugrunde liegende Entscheidungssituation beschleunigt werden muss. Dies fuhrt
in der Regel zu Veranderungen im Verhalten.4%° Die Literatur, die sich mit den Effekten
von Zeitdruck in der Entscheidungsfindung beschaftigt, findet sich in einer Vielzahl von
Themenbereichen wieder. Unabhangig davon sind die identifizierten Effekte weitest-

gehend ahnlich in ihrer Wirkung.

Es ist naheliegend, dass unter Zeitdruck Effekte gezeigt werden, bei denen die
Informationsverarbeitung beschleunigt wird und damit eine schnellere Entscheidung
herbeigeflihrt werden kann. Diese schnellere Informationsverarbeitung und Entschei-
dungsfindung wird als Beschleunigung oder Acceleration bezeichnet. So fuhrt die Ac-
celeration zwar zu einer schnelleren Entscheidungsfindung, jedoch kann diese Verhal-
tensanderung eine erhohte Fehlerquote bewirken und somit in schlechteren Entschei-
dungen resultieren.*®® Kocher und Sutter (2006) illustrieren in einem Experimentalset-
ting einen negativen Effekt von steigendem Zeitdruck auf die Entscheidungsgute und
die daraus erzielbaren Incentives.**” Dieser Effekt wurde in der Literatur mehrfach auf-
gewiesen und eine Vielzahl an Untersuchungen unterstutzt die These der abnehmen-

den Entscheidungsqualitat bzw. der erhohten Fehlerquote durch Zeitdruck.%8

Daruber hinaus zeigen Kirchler et al. (2017), dass die Fehleranfalligkeit in Ent-
scheidungssituationen mit steigendem Zeitdruck zunimmt und sich die Risikoneigung
der Probanden verandert.*>° Bei Gewinnen erhoht sich eine Aversion gegen riskantes
Verhalten; fur Verluste steigt die Risikoneigung an. In der Folge von Zeitdruck zeigt
Kerstholt (1994), dass die Informationsverarbeitung der Teilnehmer seiner Experimen-
talstudien zunimmt und sie analog zum Zeitdruck schnellere Entscheidungen treffen.

Die beschleunigte Entscheidungsfindung fihrt jedoch zunehmend zu schlechten Er-

455 \/gl. Wegier und Spaniol 2015, 13.
456 \/gl. Ben Zur und Breznitz 1981, S. 90.
457 \/gl. Kocher und Sutter 2006, S. 375.

458 \/gl. Kocher et al. 2019, S. 216; Kocher und Sutter 2006, S. 375; Maule et al. 2000, S. 283; Svanstrém 2016,
S. 42.

459 Vgl. Kirchler et al. 2017, S. 56.
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gebnissen, was besonders schwerwiegt, wenn keine sinnvolle Anpassung des Verhal-
tens an den Zeitdruck stattfindet.#6° In dieser Studie lag als Aufgabe eine Computersi-
mulation zu Grunde und die Teilnehmer verursachten durch ihr stoisches Verhalten
zunehmend Systemausfalle. Ergo sind die Teilnehmer der Studie nicht in der Lage,
den unter Zeitdruck entstehenden Stress richtig zu verarbeiten und ihr Verhalten an-

zupassen.461

Edland und Svenson (1993) untersuchen den Einfluss von Zeitdruck bzgl. der
Entscheidung Uber die Eignung von jeweils zwei angehenden Studenten fur einen Stu-
dienplatz. Dabei werden die Entscheider, die die Studenten bewerten, in verschiedene
Gruppen mit unterschiedlichen, zeitlichen Restriktionen fir die Entscheidung einge-
teilt. Es wird beobachtet, dass signifikant weniger der zur Verfigung gestellten Infor-
mationen herangezogen wurden, wenn der Zeitdruck zugenommen hat. Die Teilneh-
mer fokussierten sich auf die aus ihrer Sicht relevantesten Informationen fur die Ent-
scheidungsfindung. Die Reduktion der fur eine Entscheidung herangezogenen Infor-
mationen wurde bereits mehrfach gezeigt.*6? Die Strategie von Forecastern, die vor-
handenen Informationen einzugrenzen und diese auf die wesentlichen Informationen

zu beschranken, wird als Filtration bezeichnet.463
Zusammengefasst gilt: Je hdher der Zeitdruck in Entscheidungssituationen ist, desto:

- schneller werden Informationen verarbeitet
- weniger Informationen konnen verarbeitet werden

- schlechter wird die daraus folgende Entscheidung

Unter Zeitdruck reduziert sich die Informationsmenge, die verarbeitet werden
kann. Da weniger Informationen verarbeitet werden kénnen, muss im Umkehrschluss
die Selektion der bedeutsamen Informationen verbessert werden. Im Trade-off aus
besserer Informationsselektion und verringerter Informationsverbreitungsmenge tber-

wiegt in der Regel der negative Effekt und die Entscheidungsqualitat sinkt.

Im Hinblick auf die Algorithmen-Aversion sollten diese negativen Auswirkungen
auf Forecaster vor allem die Confidence in ihren Forecast betreffen. Wenn ein Algo-

rithmus in eine Entscheidungssituation involviert ist, der durch die zeitliche Restriktion

460 \/gl. Kerstholt 1994, S. 89.
461 Sjehe dazu ebenfalls Dror et al. 1999, S. 714-715
462 Siehe dazu weiterfiihrend Huber und Kunz 2007; Zakay und Wooler 1984.
463 \/gl. Ben Zur und Breznitz 1981, S. 90.
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nicht tangiert wird, sollte dieser einen probaten Ausweg aus der Drucksituation dar-
stellen. Es wird damit erwartet, dass Zeitdruck die Algorithmen-Aversion abschwacht,
da er die Confidence in die eigenen Forecasts verringert und somit der Algorithmus in
Relation zum eigenen Forecast aufgewertet wird. Es wird folgende Hypothese aufge-

stellt:
H2: Zeitdruck reduziert die Algorithmen-Aversion.
4.2.3 Der Einfluss eines ,,do your best“-Ziels auf die Algorithmen-Aversion

In der Literatur zur Algorithmen-Aversion wird in der Regel ein Incentive eingesetzt,
das die Forecaster dazu anregt, den bestmdglichen und dabei schwer zu erreichenden
Forecast zu erstellen. Dies bedeutet, dass ein spezifisches und schwieriges Ziel verbal
zugewiesen wird. Die damit verbundene Anreizstruktur des Incentives lasst fur die Fo-
recastinggenauigkeit kaum Fehler zu. In einer realen Arbeitsumgebung von Control-
lern gibt es haufig keine Arbeitsvertrage, die das Gehalt an die Genauigkeit eines ein-
zelnen Forecasts bzw. einer Forecastingaufgabe koppeln. Die Forecaster erhalten zu-
meist ein festes Gehalt unabhangig von ihrer individuellen oder aufgabenspezifischen
Leistung. Die Ziele fur einen Forecast werden unabhangig von monetaren Anreizen
formuliert und kdnnen daher im Sinne eines ,do your best“-Ziels gesehen werden.*64
Es wird daher im Folgenden diskutiert, wie sich unterschiedliche Zielvorgaben auf die
Algorithmen-Aversion auswirken kdnnen und warum erwartet wird, dass eine Vorgabe,
die dem realen Arbeitsumfeld entspricht, mit einem ,do your best‘-Ziel, die Algorith-

men-Aversion abschwacht.

Einer der am haufigsten nachgewiesenen Effekte in der Psychologie und der
Managementwissenschaft ist, dass spezifische und schwierige Ziele zu besseren Leis-
tungen fiihren als vage ,do your best‘-Ziele.*5> Dieser Effekt wird mit Gber 90 % in
verschiedener Labor- und Feldstudien nachgewiesen.*®® Demgegeniber stellen
Ordonez et al. (2009) jedoch fest, dass Ziele zwar die Aufmerksamkeit fokussieren,
aber ,[u]nfortunately, goals can focus attention so narrowly that people overlook other

important features of a task“4¢’. Die Literatur hat daher in einigen Fallen auch gezeigt,

464 Weitere Anreize wie beispielsweise die einer ausstehenden Beférderung oder Lob und Tadel werden im Fol-
genden nicht weiter diskutiert.

465 \/gl. Locke und Latham 2013, S. 5; Polzer und Neale 1995, S. 3.
466 \/gl. Locke et al. 1981, S. 125.
467 Ordoiiez et al. 2009, S. 7.
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dass spezifische Ziele nicht zu einer besseren Leistung fuhren oder die Leistung nicht

beeinflussen.468

Es sind mehrere Erklarungen denkbar, warum spezifische und schwierige Ziele
bisher zur Algorithmen-Aversion beigetragen haben und warum ein ,do your best“-Ziel
diese verringern konnte. Dies meint beispielsweise, dass durch das Setzen spezifi-
scher, schwieriger Ziele Forecaster ihren Fokus auf vermeintlich zielrelevante Hand-
lungen beschranken und somit weniger kognitive Ressourcen auf neue Arbeitsmetho-
den richten.*%°® Dies konnte dazu fiihren, dass sich die Forecaster ausschlieRlich auf
ihre eigene Leistung konzentrieren, anstatt sie sorgfaltig mit der Leistung des Algorith-

mus zu vergleichen.

Erganzend kritisieren Webb et al. (2013), dass anspruchsvollere Ziele die Fore-
caster daran hindern, neue Strategien zur Steigerung der Effizienz zu entdecken bzw.
anzuwenden.*’0 Stattdessen arbeiten sie harter mit inren bestehenden Methoden. Das
bedeutet, dass schwierige Ziele zwar die Leistung steigern, aber auch die Entdeckung
neuer, effizienterer Arbeitsroutinen — wie der, einem Algorithmus den Vorzug zu ge-
ben — behindern kdnnen. Polzer und Neale (1995) fihren hierzu an: ,[S]pecific goals
failed to appropriately incorporate new information presented during a negotiation and
consequently achieved poorer outcomes than negotiators with do-your-best goal“4"".
Sie spezifizieren und erweitern die Sicht auf die Entdeckung neuer Methoden und Stra-
tegien dahingehend, dass Ziele Forecaster daran hindern, Gber bestimmte Aufgaben-
dimensionen nachzudenken, die nicht direkt vom ausgegebenen Ziel betroffen
sind — ergo eine sorgfaltige Evaluation der Leistung des Algorithmus anstelle des Fo-
kus auf die Verbesserung der eigenen Leistung. Hierzu erganzen van Dyck et al.
(200%5), dass schwierige Ziele Forecaster daran hindern, neue Informationen innerhalb
einer Aufgabe effektiv zu verarbeiten.*’? Die Leistung des Algorithmus unterliegt einer
gewissen Schwankung, sodass mit jeder Ubungsrunde eine neue Information verar-

beitet und eingeordnet werden muss.

Latham und Locke (2013) stellen auRerdem fest, dass die Angst, Fehler zu ma-

chen, aufgrund schwieriger Ziele zunimmt. Sie schlagen vor, dass Fehler akzeptiert

468 \/gl. Akin und Karag6zoglu 2017, S. 193; Seijts et al. 2013, S. 207.
469 Siehe dazu auch Earley et al. 1989; Wood et al. 1990.
470 \/gl. Webb et al. 2013, S. 1433.
471 Polzer und Neale 1995, S. 7.
472 \/gl. van Dyck et al. 2005, S. 1228.
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und gefordert werden mussen, damit die Forecaster den Fehler richtig einschatzen
und daraus lernen konnen. Eine Arbeitsweise, in der Fehler akzeptiert und zeitweise
sogar gefordert werden, wird als Fehlerkultur bezeichnet.4”3 Fehlerkultur kann positiv
mit Leistung und Zielerreichung verbunden sein.#’4 Ein solches Arbeitsumfeld, in dem
Fehler akzeptiert werden, kann mit einem ,do your best"-Ziel geschaffen werden. Ein
,do your best“-Ziel, bei dem den Forecastern mitgeteilt wird, dass sie ihr Incentive un-
abhangig von ihrer Leistung erhalten, soll sich demnach positiv auf den Einsatz von
Algorithmen auswirken.4’> Es wird daher argumentiert, dass schwierige Ziele die Fo-
recaster daran hindern, die Uberlegene, aber nicht perfekte Leistung des Algorithmus
hinreichend zu verarbeiten, da sich die Forecaster nur auf die Fehler des Algorithmus
und die Entwicklung der eigenen Leistung konzentrieren. Die Einflihrung eines ,do y-
our best“-Ziels hingegen, kann den Einsatz von Algorithmen férdern und damit die Al-

gorithmen-Aversion abschwachen:
H3: Ein ,do your best*-Ziel reduziert die Algorithmen-Aversion.

4.2.4 Der Einfluss von Entscheidungsrechten fiir Eingabeinformationen auf die

Algorithmen-Aversion

Im Folgenden wird gezeigt, welcher Einfluss von Entscheidungsrechten in der Infor-
mationsverarbeitung eines Algorithmus auf die Erstellung von Forecasts zu erwarten

ist und welche Auswirkungen sich auf die Algorithmen-Aversion absehen lassen.

Es ist bedeutsam zu hinterfragen, wie Forecaster Informationen fur ihren eige-
nen Forecast und den des Algorithmus handhaben und bewerten.4’® In der Literatur
zur Algorithmen-Aversion wird ein spezifischer, meist nur kurz beschriebener Algorith-
mus verwendet.*’” Den Forecastern in den Experimenten wird auBerdem die gemein-
same Datenbasis beschrieben, mit der sowohl sie selbst als auch der Algorithmus ar-
beiten.4’8 Durch die Interaktion mit der Datenbank in den Ubungsforecasts bekommen
die Forecaster einen Eindruck davon, wie sie aus den Daten einen effektiven Forecast

ableiten kdonnen — sie lernen dadurch, ihren eigenen Forecast zu verbessern. Dabei

473 \/gl. Gold et al. 2014, S. 303; Seckler et al. 2017, S. 21.
474 \/gl. van Dyck et al. 2005, S. 1228.
475 Vgl. Gold et al. 2014, S. 303; van Dyck et al. 2005, S. 1231.
476 \/gl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 303.
477 Siehe Abschnitt 2.1.1.
478 Siehe Abschnitt 3.2.1.
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wird den aufmerksamen Forecastern ersichtlich, dass nicht alle Daten die gleiche Re-
levanz fir die Genauigkeit eines Forecasts haben. Sie lernen demnach wahrend der
Ubungsforecasts, welche Daten fiir einen guten Forecast besonders relevant sind. Mit
diesem Wissen uber die Relevanz von Input-Daten beurteilen sie auch die Leistung
und womaoglich die ungenaueren Forecasts des Algorithmus. Dieser kognitive Prozess
ist im Forecasting umfassend untersucht: It is a widespread forecasting practice to
judgmentally adjust statistical forecasts in order to improve forecast accuracy“4’°. Bur-
ton et al. (2019) konstatieren daher fur die Interaktion mit Algorithmen: ,For a human
decision maker to act on an algorithm's judgement, he or she must feel in control and
confident enough to place trust in it“8%, Dies impliziert, dass es einen gewissen Bedarf
fur Forecaster bei der Auswahl der Informationen und Daten gibt, wenn Forecaster mit

Algorithmen interagieren.

In der Literatur finden sich Hinweise darauf, dass eine zunehmende Interaktion
zwischen Forecaster und Algorithmus zu einer sinkenden Algorithmen-Aversion flihren
kann. Fildes et al. (2009) zeigen, dass 90 % der Ergebnisse von Algorithmen in Fore-
casts nicht direkt akzeptiert werden, sondern vom Forecaster verandert werden. Dies
zeigt den Wunsch der Forecaster nach Entscheidungsrechten bei der Interaktion mit
Algorithmen. Damit im Einklang zeigen Dietvorst et al. (2018), dass die Algorithmen-
Aversion gesenkt werden kann, indem Forecaster die von einem Algorithmus erzeug-
ten Forecasts modifizieren durfen. Der Fokus dieser Modifikationen liegt zumeist in der
Anpassung des Ergebnisses des Algorithmus. Die Anderungen, die ein Forecaster am
Ergebnis eines Algorithmus vornimmt, unterliegt jedoch den klassischen Biases*?,
wodurch ein ungewollter Effekt eintritt: Die Anpassung des Ergebnisses des Algorith-
mus flihrt dazu, dass die Genauigkeit der Vorhersage abnimmt.48? Eroglu und Croxton
(2010) mahnen diesbezuglich an, dass ,[...] forecaster may see a pattern in data even
though none exists“483, Fildes et al. (2009) sehen, dass kleine Anderungen an Fore-
casts deren Genauigkeit verschlechtern, wahrend gréRere Anderungen oft zu einer

Verbesserung fiihren.*8 Insbesondere in Fallen, in denen Forecaster glauben, dass

479 Eroglu und Croxton 2010, S. 116.
480 Burton et al. 2019, S. 4.
481 Sjehe Abschnitt 2.1.4.1 und Lawrence et al. 2006, S. 495-498.

482 \/gl. Carbone et al. 1983, S. 559; Dietvorst et al. 2018, S. 1169; Goodwin und Fildes 1999, S. 37; Remus et al.
1995, S. 290.

483 Eroglu und Croxton 2010, S. 117.

484 Hier sei auf externe Schocks wie sie zum Beispiel durch die Coronapandemie entstanden sind verwiesen. Siehe
dazu auch Abschnitt 6.2.2.
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sie in den Daten negative Effekte sehen, die der Algorithmus nicht berlcksichtigen
kann, kann es sinnvoll sein, dass Forecaster diese Informationen vor der Informations-

verarbeitung aus der Datenbasis entfernen.*85

Wenn ein Forecaster Erfahrungen mit den fur eine Prognose zugrundeliegen-
den Daten sammelt, kdnnte er den Eindruck gewinnen, dass der Algorithmus die In-
formationen falsch gewichtet. Es wird demnach der Drang entstehen, das Ergebnis
des Algorithmus anzupassen. Die Anpassung des Ergebnisses wird jedoch in aller Re-
gel den Forecast verschlechtern.*®® Es wird demzufolge die Hypothese aufgestellt,
dass die Algorithmen-Aversion ebenfalls abgeschwacht wird, wenn ein Forecaster die

Informationen, die der Algorithmus verarbeitet, ex ante beeinflussen kann:

H4: Entscheidungsrechte flr Eingabeinformationen, die der Algorithmus verarbeitet,

reduzieren die Algorithmen-Aversion.
4.2.5 Zusammenfassung der Hypothesen

Tabelle 4 fasst die erwarteten Effekte in den Hypothesen von Studie 1 nochmals zu-
sammen. Wahrend H1 die Algorithmen-Aversion in dieser Arbeit nochmals bestatigen
soll, zielen H2—H4 auf die Reduktion der Algorithmen-Aversion durch das Arbeitsum-
feld ab. Im Folgenden wird beschrieben, welche notwendigen Anderungen im Experi-
mentaldesign zur Untersuchung dieser Hypothesen vorgenommen werden mussen

und wie die Hypothesen operationalisiert werden.

Tabelle 4: Zusammenfassung der Hypothesen in Studie 1

Prognostizierte

Hypothese Wirkung
H1: Durch Leistungsfeedback entsteht eine Algorithmen-

Aversion. T
H2: Zeitdruck reduziert die Algorithmen-Aversion. l
H3: Ein ,do your best“-Ziel reduziert die Algorithmen-Aver-

sion. !
H4: Entscheidungsrechte flr Eingabeinformationen, die der

Algorithmus verarbeitet, reduzieren die Algorithmen-Aver- !

sion.

485 \/gl. Remus et al. 1995, S. 285.
486 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155; Fildes et al. 2009, S. 3.
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4.3 Experiment und Beschreibung der Datengrundlage
4.3.1 Experimentaldesign und Operationalisierung der Manipulation

Entsprechend den Ausfluhrungen in Kapitel 3 wurde zunachst das Experimentaldesign
von Dietvorst et al. (2015) repliziert und anschlieRend erweitert.*” Zum Ablauf des
Experiments, den relevanten Aspekten wie der Forecastingaufgabe und der Incenti-
vierung siehe Abschnitt 3.2. Im Folgenden wird mit Fokus auf die eingeflhrten Treat-
ments und die damit verbundenen Manipulationen beschrieben, wie das Experiment
in Studie 1 abgelaufen ist. Dabei wird zunachst erklart, wie die Zuteilung der Teilneh-
mer zu den unterschiedlichen Experimentalgruppen erfolgt ist und wie die Treatments
operationalisiert wurden. SchlieRlich war es aufgrund des Replikationscharakters der
Forecastingaufgabe und der Teilnehmer (MTurker) notwendig, einige Erweiterungen

am Experiment vorzunehmen. Diese sind in Abschnitt 3.2 erlautert.

Im Experimentalsetting werden die Teilnehmer nach dem Zufallsprinzip einer
von acht Gruppen zugewiesen. In Tabelle 5 werden diese acht Gruppen in eine ein-

deutige Nomenklatur Gberfuhrt.

Tabelle 5: Nomenklatur der Experimentalgruppen in Studie 1

Bezeichnung Leistungsfeedback Treatment
APC Algorithmen-Appreciation (AP Kontroll (C)
APTP Algorithmen-Appreciation (AP Zeitdruck (TP)

(AP)
(AP)
(AP)
(AP)

APDB Algorithmen-Appreciation (AP ,do your best“-Ziel (DB)
APDR Algorithmen-Appreciation (AP Decision Rights (DR)
AAC Algorithmen-Aversion (AA) Kontroll (C)

AATP Algorithmen-Aversion (AA) Zeitdruck (TP)

AADB Algorithmen-Aversion (AA) ,do your best“-Ziel (DB)
AADR Algorithmen-Aversion (AA) Decision Rights (DR)

Zum besseren Verstandnis von Tabelle 5 kann die schematische Darstellung in
Abbildung 31 herangezogen werden. Die acht Gruppen lassen sich entsprechend der
Grundlagen zur Algorithmen-Aversion entlang zweier wesentlicher Pfade (blaue Kas-
ten) unterteilt in zwei Vierergruppen (gelber Kasten) subsummieren. Ein Pfad sam-

487 Siehe Abschnitt 4.3.
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melte keine Erfahrungen mit dem Algorithmus und der eigenen Forecastinggenauig-
keit — ergo liegt hier kein Leistungsfeedback vor (unterer blauer Kasten). Entsprechend
der Literatur wird den vier Gruppen, die diesem Pfad folgen, der Terminus Algorith-
men-Appreciation (AP) vorangestellt. Die anderen vier Gruppen sammelten Erfahrun-
gen mit dem Algorithmus und dem eigenen Forecast — ergo erhalten sie Leistungs-
feedback (oberer blauen Kasten). Ihnen wir in der Nomenklatur entsprechend die Al-
gorithmen-Aversion (AA) vorangestellt. In jeweils einer Gruppe je Pfad wurden keine
weiteren Anpassungen vorgenommen. Diese Gruppen entsprechen Dietvorst et al.
(2015) und tragen zuséatzlich den Buchstaben C fiir Kontrollgruppe.*®® Der Vergleich
dieser beiden Gruppen (APC und AAC) ermdglicht die Untersuchung von H1.

Algorithmen-Aversion

Nein Zeitdruck

Ja ,do your best*
- Entscheidungs- =1 10 Ubungsforecasts
rechte

Treatment

—

Ja

. Abfrage weiterer
Wahl zwischen Incentivierter Variablen und
' < eistungsfeedback Treatments Algorithmus oder Forecast soziodemografischer
eigenem Forecast

Daten

Nein -
Zeitdruck

,do your best"

Entscheidungs-
rechte

Treatment

5
12

Nein

Algorithmen-Appreciation

Abbildung 31: Schematische Darstellung des Ablaufs des Experiments*9

Das Treatment bzw. die Operationalisierung von Zeitdruck ist die Begrenzung
der verfugbaren Zeit flr die Erstellung eines Forecasts. Das heil3t, die Teilnehmer hat-
ten 12 Sekunden Zeit, um eine Entscheidung zu treffen — sowohl in den Ubungsfore-
casts als auch im incentivierten Forecast. Fur die Teilnehmer im Algorithmen-Appreci-
ation-Pfad gab es demnach keine Mdglichkeit, den Zeitdruck zu erfahren und zu wis-

sen, welche Schwierigkeit fir die Erstellung des Forecasts daraus erwachst.

Da es fur die vorgesehene Forecastingaufgabe keine Referenz zum tatsachli-
chen Zeitbedarf gab, wurde ein Pretest durchgefuhrt. Dabei wurden drei Aspekte be-

rucksichtigt. Einerseits musste der Zeitdruck so niedrig sein, dass die Teilnehmer auch

488 Zu den Abweichungen vom Aufbau nach Dietvorst et al. 2015 siehe Abschnitt 3.2.
489 Eigene Darstellung.
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unter Zeitdruck noch in der Lage waren, die Aufgabe zu erfullen. Andererseits musste
der Zeitdruck grol genug sein, damit er die Bedenkzeit in der Aufgabe verklrzt — also
als Zeitdruck wahrgenommen wird. Ersteres ist insbesondere fur die Teilnehmer ohne
Leistungsfeedback bzw. Ubungsforecasts relevant, da sie keine Mdglichkeit haben,
sich vor dem incentivierten Forecast an den Zeitdruck zu gewohnen. Schlie3lich sollte
zwischen den Algorithmen-Aversion-Gruppen und den Algorithmen-Appreciation-
Gruppen keine Verzerrung durch die Vorgabe von unterschiedlich groliem Zeitdruck
entstehen. Die beiden Gruppen, die dieses Treatment erhalten haben, werden als

Time Pressure, kurz TP bezeichnet

Dazu wurde das Experiment unter 198 Studenten auf der Plattform SurveyCircle
durchgefiihrt.#® Als Incentive in diesem Pretest wurden zehn Amazon-Gutscheine
Uber jeweils 5 € eingesetzt. Diese wurden den Teilnehmern mit den besten Forecasts
in Aussicht gestellt. Es wurde das Originalexperiment mit Zeitdruck in drei unterschied-
lichen Auspragungen durchgefihrt. Den Teilnehmern wurde dabei einmalig eingeblen-
det, dass sie unter zwolf, zehn oder acht Sekunden Zeitdruck stehen werden. Um si-
cherzustellen, dass der Zeitdruck auch als solcher wahrgenommen wird, wurden die
Teilnehmer gebeten, ihre Einschatzung zum wahrgenommenen Zeitdruck zu geben. 4%
Tabelle 6 zeigt, dass es in den Gruppen mit Ubungsforecasts fiir alle drei Formen des
Zeitdrucks zu keinen nennenswerten Ausfallen kommt. Das heifdt, dass die Teilnehmer
in der Lage sind, den incentivierten Forecast durchzufuhren. Fur die Teilnehmer ohne
Ubungsforecasts zeigt sich hingegen, dass der Zeitdruck von acht und zehn Sekunden
eine zu grofde Herausforderung ist und nahezu 30 % der Teilnehmer den incentivierten
Forecast nicht schaffen. Dies spricht fir einen Zeitdruck von zwdlf Sekunden (13 %

Ausfalle).

Tabelle 6: Ausfélle durch Zeitdruck im Pretest

Zeitdruck
in Sekunden, 12 10 8
Algorithmen-

. 1 aus 31 (3 %) 0 aus 32 (0 %) 0 aus 33 (0 %)
Aversion
Algorithmen-

0 0 o
Appreciation 4aus32(13%) 10aus34(29%) 10 aus 36 (28 %)

490 Zu erreichen unter: https://www.surveycircle.com/de/ (zuletzt geprift am 31.05.2022).
491 Auf eine 5er Likert-Skala mit den Merkmalsauspragungen: Very Low, Low, Medium, High, Very High.
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Tabelle 7 und Abbildung 32 zeigen, wie der wahrgenommene Zeitdruck von
acht auf zwdlf Sekunden deutlich abnimmt, jedoch auf einem hohen Niveau von 3,78
bzw. 3,97 verbleibt.*®?> Es wurde daher ein Zeitdruck von zwolf Sekunden festgelegt,
da dieser als Zeitdruck wahrgenommen wird und dennoch genug Zeit bietet, um die

Aufgabe erflllen zu kénnen.

Wahrgenommener Zeitdruck unter 12, 10 und 8 Sekunden Zeitdruck

20

INIIYR

12 Sek (Algorithmen 10 Sek (Algorithmen 8 Sek (Algorithmen 12 Sek (Algorithmen 10 Sek (Algorithmen 8 Sek (Algorithmen
Aversion) Aversion) Aversion) Appreciation) Appreciation) Appreciation)

-
@

i
5]

«

1 Very Low 2Low m3Medium m4High m5VeryHigh

Abbildung 32: Wahrnehmung von unterschiedlich starkem Zeitdruck493

Tabelle 7: Mittelwerte des wahrgenommenen Zeitdrucks (M und SD)

Zeitdruck

in Sekunden 12 10 8
Algorithmen- 3.97 (0.75) 4,06 (1.08) 442 (0.6
Aversion ’ ’ , , , ,
Algorithmen-

Appreciation 3,78 (1,00) 3,97 (1,11) 4,36 (0,87)

492 Auf einer 5er Likert-Skale, siehe Abbildung 32.
493 Eigene Darstellung.
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Damit sich die Teilnehmer auf den Zeitdruck im incentivierten Forecast einstel-

len kénnen, wurde dieser im Experiment kenntlich gemacht (siehe Abbildung 33).

Now, you will go through 1 official estimate.

For your estimate you will receive the data shown as below. As you only have a limited amount of time available for your
estimation, please read through this very carefully and make sure you understand each category and get comfortable
with the way the data is displayed.

The data will be shown as follows:

Remaining Time: XX

Number of Major Airports ' XX
Census Population Rank - 2010 XX
Number of Counties Rank ' XX
Median Household Income Rank - 2008 | XX
Domestic Travel Expenditure Rank - 2009 ' XX

What do you think this state’s rank is in terms of departing airline passengers in 2011? (Please enter a number
1-50)

By clicking on the next button your official estimation starts with 12 seconds time limit.

Abbildung 33: Zeitdruck in der Algorithmen-Appreciation*%*

Den Teilnehmern in der Bedingung mit dem ,do your best“-Ziel wird mitgeteilt,
dass sie ein fixes Incentive in Hohe von 2 $ erhalten werden, unabhangig von der Ge-
nauigkeit ihres incentivierten Forecasts. Sie wurden aufgefordert ihr Bestes zu geben,
um bei der anstehenden Forecastingaufgabe den bestmoglichen Forecast zu erzielen
(siehe Abbildung 34). Die beiden Gruppen, die dieses Treatment erhalten haben, wer-
den als ,,do your best*, kurz DB bezeichnet. Entsprechend wurde fir diese Teilnehmer
jeder weitere Bezug zu einer leistungsabhangigen Vergutung innerhalb des Experi-

ments ausgeblendet (siehe Anhang 6)

We want you to do your best in this task to get the best estimation.

Therefore you will go through 10 practice rounds to get experience with the data.

Abbildung 34: Darstellung des ,do your best“-Ziels*%5
Den Teilnehmern der Bedingung mit Entscheidungsrechten fir Eingabeinforma-
tionen wird die Bezeichnung Decision Rights bzw. DR vorangestellt. Den Probanden

494 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
495 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
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in dieser Gruppe wurde mitgeteilt, dass der Algorithmus vier der funf gezeigten Vari-
ablen verarbeiten kénne und dass sie diese Auswahl treffen missen. Die Incentivie-
rung war die gleiche wie bei den Kontrollgruppen. Die Information zur Auswahl der zu
verarbeitenden Daten wurde im Pfad der Algorithmen-Aversion bereits vor den zehn
Ubungsforecasts gegeben. Das heildt, vor den Trainingsrunden haben die Probanden
eine Auswahl von vier aus funf zu verarbeitenden Daten durchgefiihrt. Dadurch be-
stand die Mdglichkeit, dass ein Teilnehmer, nachdem er sich zunachst flur vier Daten-
punkte entschieden hatte, diese Entscheidung nach den ersten zehn Runden noch-
mals Uberdenken konnte. Da so ein Risiko einer Aversion gegenuber dem Algorithmus
durch eine vermeintlich falsche Datenauswahl entstehen kann, wurde den Teilneh-
mern die Moglichkeit eingeraumt, ihre urspringliche Auswahl vor dem incentivierten
Forecast nochmals anzupassen (siehe Abbildung 35).4%6 Fiir die Hypothesen H2—H4
werden die Unterschiede der drei Treatmentbedingungen innerhalb der Algorithmen-

Aversion, also mit der AAC, verglichen.

You can make changes to you prior choice for the models 4 input factors.
Do you wish to make changes to the 4 input factors for the model?

No Yes

Abbildung 35: Méglichkeit der Anpassung der der Eingabeinformationen*9”
4.3.2 Deskriptive Statistik

Die Auswahl, Bezahlung und Gruppengroéfie, folgt im Wesentlichen dem Vorgehen in
Dietvorst et al. (2015). Die Erhebung wurde am 02.03.2020 durchgefuihrt. Es werden
in Summe 3032 Teilnehmer akquiriert. Aus dieser Gesamtheit werden 865 Teilnehmer
ausgeschlossen, da sie die wesentliche abhangige Variable zur Entscheidung zwi-
schen dem eigenen Forecast oder dem des Algorithmus nicht beantwortet haben. 47
Teilnehmer werden zudem ausgeschlossen, weil sie die Aufmerksamkeitsprifung, und
weitere 280 Teilnehmer, weil sie die Verstandnisfragen nicht hinreichend beantwortet
haben (siehe dazu Abschnitt 3.2). Somit verbleibt eine Stichprobe von 1840 Teilneh-
mern.*% |n dieser Stichprobe liegt ein ausgeglichenes Verhaltnis von Frauen und Man-
nern mit 46 % weiblichen und 54 % mannlichen Teilnehmern vor. Die Stichprobe weist
ein Durchschnittsalter von 39 Jahren auf (SD = 11,51) und erstreckt sich Uber eine

496 \Weitere Analysen hierzu erfolgen in Abschnitt 4.4.3.3.
497 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
4%8 Dies entspricht eine Ausschlussrate von 40 %.
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Altersspane von 18 bis 76 Jahren (siehe Abbildung 36). Dabei sind tUber 50 % der

Teilnehmer unter 35 Jahre alt.

Alter der Teilnehmer

41
22
20 17
15 13
10 6
5 I . 2
0 |

18-27 28-37 38-47 48-57 58-67 68+
Altersspanne

Anteil in Prozent
>

Abbildung 36: Alter der Teilnehmer in Studie 1499

Abbildung 37 zeigt die Verteilung des jeweils hochsten Bildungsabschlusses
der Teilnehmer in der finalen Stichprobe (ansteigend v. I. n. r.). Es ist ersichtlich, dass
der Grofteil der Teilnehmer mindestens ein vierjahriges College besucht hat. Das vier-
jahrige College ist einem europaischen Vordiplom oder Bachelorabschluss gleichzu-

setzen.500

Hochster Bildungsabschluss der Teilnehmer
50 46

Anteil in Prozent
w
o
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Art des Abschlusses

Abbildung 37: Bildungsniveau der Teilnehmer in Studie 1507
Zu besseren Einordnung und Vergleichbarkeit der Stichprobe werden die de-

skriptiven Werte in Tabelle 8 Dietvorst et al. (2015) gegenubergestellt. Es zeigt sich,

499 Eigene Darstellung.
500 \/gl. Biichtemann et al. 1993, S. 510.
501 Eigene Darstellung.
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dass die Stichprobe in dieser Arbeit im Schnitt finf Jahre alter ist. Die Verteilung des
Geschlechts bewegt sich in einem ahnlichen Bereich. Ebenso wird eine ahnlich grofRe

Gruppengrolde in den Experimentalgruppen gezeigt.

Tabelle 8: Vergleich der Stichprobe aus Studie 1 mit Dietvorst et al. (2015)%02

Studie 1 Dietvorst et al. (2015)
Durchschnittsalter 37 —-40 33-34
Geschlecht (% weiblich) 43 —49 46 — 53
Stichprobenumfang
(durchschnittliche Grup- 230 259
pengrofe)

4.3.2.1 Zuteilung der Experimentalgruppen

Die zufallige Verteilung der Stichprobe in die Experimentalgruppen ergibt die finalen
GruppengrofRen in Tabelle 9. Die Teilnehmer wurden randomisiert den Gruppen zuge-
wiesen. Die Regel fur die Randomisierung lautete gleichverteilte Ziehung. Zu Beginn
der Erhebung starteten sehr viele Teilnehmer fast zeitgleich das Experiment. Das
heil’t, wenn in einer Gruppe die Teilnehmer zuverlassiger und/oder schneller waren,

wurden die Gruppen hier relativ gesehen etwas grofer.

Tabelle 9: Gruppeneinteilung in Studie 1

Kontroll- Zeitdruck ,do  your Ezas;srze'-
gruppe (C) (TP) best” (DB) rechte (DR)
Algorithmen-Appre-  _, g n =263 n =208 n = 200
ciation (AP)
Algorithmen-Aver-  _, g n =223 n =237 n = 262
sion (AA)

Tabelle 10 zeigt die soziodemografischen Daten zu Geschlecht und Alter in Stu-
die 1 aufgeteilt nach Experimentalgruppen. Tabelle 11 erganzt die die soziodemogra-

fischen Daten zwischen den Experimentalgruppen um den Bildungsabschluss.

502 Eine Spanne entsteht durch die Angabe Uber mehrere Versuchgruppen hinweg. Siehe Dietvorst et al. 2015,
S. 116.
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Tabelle 10: Geschlecht und Alter nach Experimentalgruppen in Studie 1

Gruppe Geschlecht (% weiblich) Durchschnittsalter
APC (n =219) 49 40,21
APTP (n =263) 47 39,95
APDB (n = 208) 43 39,33
APDR (n = 209) 44 38,26
AAC (n =219) 47 40,51
AATP (n = 223) 44 38,48
AADB (n = 237) 45 37,91
AADR (n = 262) 45 38,65

Tabelle 11: Bildungsabschluss nach Experimentalgruppen in Studie 1503

Gruppe Bildungsabschluss (Anteil in %)

APC (n = 219) ;:g:gégz?i;h18,4;4=12,4;5=46,1;6=11,1;
APTP (n = 263) ;:?522=7,7; 3=18,9;4=112,5=44,4,6=16,2;7=04;
APDB (n = 208) ;:?502=8,7; 3=14,6;4=8,7,5=49,0;6=165;7 = 1,5,
APDR (n = 209) ;:8:2;2=6’8;3=15?4:11,7;5=48,5;6=15,5;7=1,5;
AAC (n = 219) ;:g:gzg 823 20,1;4=9,1;5=43,8; 6 = 14,6;

AATP (n = 223) ;2312:52223 20,2; 4 =10,8; 5 =44,8;6 = 13,9;
AADB (n = 237) ;:g:?é:?’; 3=14,0;4=123;5=48,3;6=114;
AADR (n = 262) ;:?,?, g - Zg 3=17,2;4=115;5=47,3;6 = 13,0;

4.3.2.2 Performance und Bezahlung

Damit eine Algorithmen-Aversion auch als solche gesehen werden kann, mussen die

Teilnehmer in ihrer Forecastinggenauigkeit schlechter abschneiden als der Algorith-

mus. Andererseits wurden sie durch ihren eigenen Forecast einen hoheren Bonus re-

alisieren und es ware rational, dass sie den Algorithmus ablehnen. Tabelle 12 zeigt,

dass es fur die Teilnehmer in allen Gruppen sinnvoll gewesen ist, den Algorithmus zu

503 1 = Less than High School; 2 = High School; 3 = Some College; 4 = 2-year College Degree; 5 = 4-year College
Degree; 6 = Masters Degree; 7 = Professional Degree; 8 = Doctoral Degree.
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wahlen und dass eine Untersuchung der Algorithmen-Aversion fortgesetzt werden

kann:

Tabelle 12: Forecastinggenauigkeit von Forecastern und Algorithmus in Studie 1 (M und SD)

Genauigkeit Genauigkeit

Forecaster Algorithmus Differenz Paardifferenzentest

Gruppe

APC  1143(952) 444(435)  699(1001) 218)=10.332

p < 0,001
APTP 1379 (11,49) 4,23 (4,11) 9,56 (11,80) :)(168,)02113’083
APDB 10,95 (10,76) 3,69 (3,55) 7,26 (11,33) L(iog,)&)f’z“o
APDR 10,33 (9,03) 4,72 (4,20) 5,61 (9,69) tp(2<03,)oj) f,sﬁo
AAC  878(872)  4,31(4,36) 447 (8,79) :)(213?0217,519
AATP 9,05 (9,23) 4,56 (4,36) 4,49 (9,91) tp@féi;) $,772
AADB 7,79 (6,81)  4,41(4,09) 3,39 (7,40) tp(2<3g,)oj) 17,048
AADR  7,81(7,51) 439 (397) 343 (8,22) :)(2<6(1) ,)oj) $,747

Tabelle 12 zeigt, dass es Uber alle Gruppen hinweg einen signifikanten Unter-
schied in der Forecastinggenauigkeit zwischen den Forecastern und dem Algorithmus
gibt. Wahrend die Forecasts des Algorithmus im Mittel zwischen 3,69 und 4,72
schwanken, liegen die der Forecaster zwischen 7,79 und 13,79. Auffallig sind dabei
die Unterschiede zwischen den Algorithmen-Appreciation- und den Algorithmen-Aver-
sion-Gruppen.5% Hier zeigt sich der Lerneffekt, der durch die zehn Ubungsrunden mit
Leistungsfeedback erreicht wird. Besonders schlecht schneiden die Teilnehmer unter
Zeitdruck und ohne Ubungsforecasts ab. Jeweils besser als die Kontrollgruppen sind
die Teilnehmer in der DB- und DR-Gruppe, wobei die absolut beste Performance in
der AADB-Gruppe mit Leistungsfeedback vorliegt.

504 Ein t-Test zur Genauigkeit der Forecaster zwischen Appreciation-Gruppe und Aversion-Gruppe zeigt hier, dass
sich die Leistung der Teilnehmer durch die Ubungsrunden signifikant verbessert: Algorithmen-Appreciation (M und
SD): 11,75 (10,39). Algorithmen-Aversion (M und SD): 8,33 (8,092). t(1836) = 7,896, p < 0,001.

112



Studie 1

Analog zu Tabelle 12 findet sich in Tabelle 13 der jeweils aus der Leistung re-
sultierende Bonus. Es wird abermals der Vergleich zur durch den Algorithmus mogli-

chen Vergutung aufgezeigt.

Tabelle 13: Bonuszahlungen in $ in Studie 1 (M und SD)%%

Gruppe I?::eisaster rBitc;\nr:Es AI‘qc’-Differenz Paardifferenzentest
APC 023(0,32) 049(037)  -0,26 (0,47) :)(2<1g,)o; ;8126
APTP  022(032) 049(0,37)  -0,28 (0,44) |to(2<68,)o;;10’166
APDB  029(0,36)%% 053(0,34)  -0,24 (0,49) L(iog’)ozfmz
APDR  025(0,34)  045(036)  -0,19 (0.45) L(ng’)ozf’zg“

AAC 0,31(0,35) 0,50 (0,36)  -0,19 (0,42) 5223)02;6’737
AATP  030(0,34) 047(0,37)  -0,17 (0,46) |to(2<2(2),)o; ;5,506
AADB  0,31(0,35)5%7 0,48(0,36)  -0,17 (0,45) 5238)035840
AADR  033(036) 047(0,37)  -0,14(0,48) L(zfg’)oz;“’mz

Die nicht direkt Ubertragbare Leistung von der Genauigkeit des Forecasts in
Tabelle 12 und der schlussendlichen Bezahlung in Tabelle 13, begrindet sich in der
Verteilung der Performance in Verbindung mit der Regel zur Incentivierung (siehe Ab-
schnitt 3.2.2 und 3.2.3). Dadurch, dass nur bis zu einer Genauigkeit bzw. Abweichung
von sechs Rangpositionen eine leistungsabhangige Vergutung gegeben wurde, ver-
laufen Bezahlung und Performance nicht synchron.®%® Fiir APDB sind beispielsweise
51 % der Teilnehmer nicht in den Bereich hervorgedrungen, flr den es eine leistungs-

abhangige Vergltung gab. Fur die APDR liegt dieser Wert bei 59 %. Darin begriindet

505 Bej der Interpretation von Tabelle 13 ist zu berlicksichtigen, dass die Teilnehmer, die auRerhalb des Bereichs
der Bonuszahlungen lagen, dennoch eine Bezahlung i. H. v. 0,01 $ erhalten haben. Das heilt, alle Forecasts au-
Rerhalb des Bonusbereichs gehen sowohl fiir den Algorithmus, als auch den menschlichen Forecast, mit 0,01 $ in
die Berechnung ein.

506 De facto bedingt das ,do your best“-Ziel einen 1 $ Bonus. Den Teilnehmern wurde entsprechend 1 $ ausbezahilt.
507 De facto wurde 1 $ Bonus verdient.

508 Korrelation nach Pearson zeigt zwischen Leistung Forecaster und Vergiitung Forecaster: r = -0,679, p < 0,001
und zwischen Leistung Algorithmus und Vergutung Algorithmus: r = -0,879, p < 0,001.
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sich die Differenz in der Vergitung trotz ahnlicher mittlerer Leistung.>%® Dieser Zusam-

menhang wird in Anhang 3 und Anhang 4 nochmals verdeutlicht. Die Differenzen in

der Vergltung innerhalb der AA- und der AP-Gruppe sind dartber hinaus nicht signi-

fikant und werden daher nicht weiter betrachtet.510

4.3.2.3 Algorithmen-Aversion und Confidence

Aufgrund des bedeutsamen Effekts der Confidence, wie in Abschnitt 2.1.4.3 beschrie-

ben, werden die Werte zur Confidence in den eigenen Forecast und die in den Fore-

cast des Algorithmus fur jede Experimentalgruppe in Tabelle 14 beschrieben.

Tabelle 14: Confidencewerte in Studie 1 (M und SD)

Gruppe Confidence Confifience Differenz Paardifferen-
Forecaster Algorithmus zentest
APC 2,99 (0,98) 3,79 (0,74) ;(1):;2) |to(2<1 g,)o; ;1 1,165
APTP 2,87 (0,95) 3,74 (0,83) 2(1):%) L(ng(); -12,810
APDB 3,05 (0,96) 3,93 (0,71) 2(1’:32) lto(2<052)1= 11,818
APDR 2,80 (0,98) 3,71 (0,70) ;?:?8) Ito(2<03())1= 11,910
AAC 2,99 (0,89) 347076) 1’0 tp(zj 8) = 6.9%.
AATP 2,80 (0,91) 3,39 (0,78) 2(1):28) |to(2<2§())1= -8.842
AADB 3,09 (0,85) 3,52 (0,73) 28133) :)(2<3g>())1= 6,681
AADR 3,05 (0,91) 3,46 (0,74) 28:3213) tp(2<6(1)())1= 6710

Far alle Gruppen gilt, dass die Confidence in den Forecast des Algorithmus sig-

nifikant hoher ist als die in den eigenen Forecast. Eine grundsatzliche Starkung der

Confidence durch ein ,do your best“-Ziel ist durch den jeweils hdchsten Wert Gber alle

Gruppen tendenziell erkennbar.

Die in Abschnitt 4.4 folgenden Hypothesentests zielen darauf ab, die Algorith-

men-Aversion und eine potenzielle Beeinflussung durch die eingefihrten Variablen zu

509 Dieser Effekt trat ebenfalls in den Studien von Dietvorst et al. 2015, S. 119 auf: ,Moreover, the model’s forecasts
were much more highly correlated with realized outcomes than were humans’ forecasts®.

510 Dies kann beispielhaft anhand der groRten Differenzen sowohl fiir APDB zu APDR (t(415) = 1,223, p = 0,222),

als auch fur APC zu APDB (1(425) = -1,859, p = 0,064) gezeigt werden.
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ermitteln. Die Verteilung der Entscheidung zwischen dem eigenen Forecast und dem

Forecast des Algorithmus in Tabelle 15 stellt die Basis fur diesen Hypothesentest dar.

Tabelle 15: Entscheidung im incentivierten Forecast in Studie 1

Gruppe Wahl auf Forecaster % Wahl auf Algorithmus in %
APC 33 67
APTP 31 69
APDB 25 75
APDR 32 68
AAC 53 47
AATP 44 56
AADB 48 52
AADR 52 48

Fir die AP-Gruppen zeigt sich, dass es in Summe eine starke Praferenz fir den
Algorithmus gibt. Mit 75 % fallt dieser Wert in der APDB-Gruppe am grofdten aus. Fur
die AA-Gruppen zeigt sich ein weniger homogenes Bild. In Summe entscheiden sich
die Teilnehmer deutlich haufiger fir den eigenen Forecast. Es fallt dabei der Wert in
der AATP-Gruppe mit 56 % etwas ab.

4.4 Hypothesentests und Beurteilung der empirischen Ergebnisse
4.41 Hypothesentests

Fur die folgenden Hypothesentests wird ein einseitiger Chi-Quadrat-Test durchge-
fuhrt.5"" Es wird dabei jeweils die Verteilung zwischen der Wahl fiir den Forecast des
Algorithmus bzw. fur den eigenen Forecast herangezogen. Die jeweils untersuchten

Gruppen referenzieren auf die Nomenklatur in Tabelle 5.

Far H1 wird die Verteilung zwischen APC und AAC untersucht. Die Algorithmen-
Aversion ist hier signifikant und H1 wird angenommen (siehe Tabelle 16). Weitere In-
terpretationen und Auswertungen zu H1 finden sich in Abschnitt 4.4.2. Tabelle 16 zeigt,
wie sich die Algorithmen-Aversion innerhalb der Gruppen mit Leistungsfeed-
back — also der Algorithmen-Aversion-Gruppen — verhalt. Es wird dazu getestet, inwie-
fern eine Beeinflussung durch die Treatments gegenuber der AAC erfolgt ist. Dabei

511 Siehe Abschnitt 3.3.
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wird jeweils die AAC mit der AATP (H2), der AADB (H3) und der AADR (H4) auf die
Reduktion in der Algorithmen-Aversion getestet. Tabelle 16 zeigt, dass die Einfluss-
nahme von Leistungsfeedback ein robuster Effekt ist. Jedoch ist die Algorithmen-Aver-
sion unter Zeitdruck signifikant niedriger als in der Kontrollgruppe. H2 wird damit an-
genommen. Die Hypothesen H3 und H4 muissen abgelehnt werden. Tabelle 17 bis

Tabelle 20 zeigen die Kreuztabellen, auf denen die Hypothesentests beruhen.

Tabelle 16: Hypothesentests Studie 1

Hypothese X2 df p n

H1 18,847 1 < 0,001%12 438
H2 3,606 1 0,029513 442
H3 1,503 1 0,110 456
H4 0,062 1 0,402 481

Tabelle 17: Kreuztabelle H1

Experimentalgruppe
APC AAC Zeilensumme

Wahl auf Fore-
caster

Wahl auf Algo-
rithmus

Spaltensumme 219 (100 %) 219 (100 %) 438 (100 %)

72(32,9%) 117 (53,4 %) 189 (43,2 %)

Entscheidung
147 (67,1 %) 102 (46,6 %) 249 (56,8 %)

Tabelle 18: Kreuztabelle H2

Experimentalgruppe
AAC AATP Zeilensumme

Wahl auf Fore-
caster

Wahl auf Algo-
rithmus

Spaltensumme 219 (100 %) 223 (100 %) 442 (100 %)

117 (53,4 %) 99 (44,4 %) 216 (51,1 %)

Entscheidung
102 (46,6 %) 124 (55,6 %) 226 (48,9 %)

512 Effektstarke von H1 mit n = 438, wird mit Cramer’s-V = 0,207 angegeben. Es Liegt demnach ein kleiner bis
mittlerer Effekt vor.

513 Effektstérke von H2 mit n = 442, wird mit Cramer’s-V = 0,090 angegeben. Es Liegt demnach ein kleiner Effekt
VOr.
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Tabelle 19: Kreuztabelle H3

Experimentalgruppe
AAC AADB Zeilensumme

Wahl auf Fore-
caster

Wahl auf Algo-
rithmus

Spaltensumme 219 (100 %) 237 (100 %) 456 (100 %)

117 (53,4 %) 113 (47,7 %) 230 (50,4 %)
Entscheidung

102 (46,6 %) 124 (52,3 %) 226 (49,6 %)

Tabelle 20: Kreuztabelle H4

Experimentalgruppe
AAC AADR Zeilensumme

Wahl auf Fore-
caster

Wahl auf Algo-
rithmus

Spaltensumme 219 (100 %) 262 (100 %) 481 (100 %)

117 (53,4 %) 137 (52,3 %) 254 (52,8 %)
Entscheidung

102 (46,6 %) 125 (47,7 %) 227 (47,2 %)

4.4.2 Zusatzanalysen und Diskussion H1

Die Zusatzanalysen und die Diskussion in diesem Abschnitt ordnen die Ergebnisse
von H1 in den Kontext von Dietvorst et al. (2015) ein. Die Algorithmen-Aversion ist in

der vorliegenden Untersuchung signifikant und H1 wurde angenommen.

Prozentualer Anteil der Teilnehmer, die sich fiir den Forecast
des Algorithmus entschieden haben
70

67

47

42

Studie 1 (APC und AAC) Dietvorst et al. (2015)

40

mOhne Leistungsfeedback ~ m Mit Leistungsfeedback

Abbildung 38: Algorithmen-Aversion im Vergleich zu Dietvorst et al. (2015)%"4

514 Eigene Darstellung.
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Verglichen mit der Studie von Dietvorst et al. (2015) ist das Delta zwischen Al-
gorithmen-Appreciation- und Algorithmen-Aversions-Gruppe von 12 % auf 19 % ge-
stiegen (siehe Abbildung 38). Dabei sei gesagt, dass die Betrachtung der Algorithmen-
Aversion-Gruppen zwischen dieser Arbeit und Dietvorst et al. (2015) zeigt, dass es
einen Anstieg der Algorithmen-Aversion von 42 % auf 47 % gab.5'® Dieser Anstieg,
gemessen durch den Vergleich dieser Arbeit mit Dietvorst et al. (2015), ist jedoch mit
5 % nicht signifikant (x?(1) = 1,199, p = 0,273, n = 474). Es kann demnach interpretiert
werden, dass die gestiegene Algorithmen-Aversion im Wesentlichen auf die gestie-

gene Algorithmen-Appreciation zurickzufuhren ist.

Der in Abschnitt 2.1.3 beschriebene Mediationseffekt auf die Algorithmen-Aver-
sion durch den Verlust der Confidence in den Forecast des Algorithmus wird in der
vorliegenden Untersuchung bestatigt. Eine genauere Betrachtung der Daten aus Ta-
belle 14 mit der Confidence in den Forecast des Algorithmus und in den eigenen Fo-
recast zeigt, dass die Confidence in den Algorithmus durch das Leistungsfeedback
signifikant abnimmt (APC zu AAC t(436) = 4,330, p < 0,001), wahrend die Confidence
in den eigenen Forecast durch das Feedback nicht beeinflusst wird (t(436) = 0,051,
p = 0,959).%'6 Dementsprechend wird der Mediationseffekt der Confidence in den Al-
gorithmus durch eine Mediationsanalyse bestatigt. Hierzu wird eine binare Mediations-
analyse mit 95 % Konfidenzintervallen um den indirekten Effekt gerechnet (siehe Ab-
bildung 39). Die abhangige Variable ist die Entscheidung im incentivierten Forecast
(Y),%” die unabhangige Variable ist, ob Leistungsfeedback erhalten wurde (X).%'8 Der

Mediator ist die Confidence in den Forecast des Algorithmus (M).519

Mit dem indirekten Effekt ab = -0,2214, 95% CI [-0,3859, -0,0971], n = 438, me-
diiert die Confidence in den Algorithmus die Algorithmen-Aversion. Fur den a-Pfad gilt
ein Koeffizient von -0,3105 mit p < 0,001, fur den b-Pfad gilt 0,7132 mit p < 0,001. Far

515 Dietvorst et al. 2015, S. 120 bezeichnen diese Gruppe als ,Control“ und ,Saw Results of Model's and Human'’s
Forecasts”.

516 Dies bestatigt die Ergebnisse von Dietvorst et al. (2015) mit der Veranderung der Confidence in den Algorithmus
durch Leistungsfeedback, mit t(519)=6,182, p <0,001, und der Confidence den eigenen Forecast, mit
t(518) = 0,322, p = 0,748.

517 Kodiert mit: 0 = Wahl auf eigenen Forecast, 1 = Wahl auf Algorithmus.

518 Kodiert mit: 0 = ohne Leistungsfeedback, 1 = mit Leistungsfeedback.

519 Exemplarisch kann fiir den nicht signifikanten Zusammenhang von Leistungsfeedback und der Confidence in
den eigenen Forecast gezeigt werden, dass hier keine Mediation vorliegt: Mit dem indirekten Effekt ab = 0,0042,
95 % CI [-0,1579, 0,1666], n = 438, hat die Confidence in den eigenen Forecast keine Auswirkungen auf die Algo-
rithmen-Aversion. Fir den a-Pfad gilt ein Koeffizient von -0,0046 mit p = 0,959, fir den b-Pfad gilt 0,9158 mit
p <0,001. Fir den direkten Effekt gilt, wenn auf die Confidence in den eigenen Forecast kontrolliert wird,
c¢' =0,9910, p < 0,001.
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den direkten Effekt gilt, wenn auf die Confidence in den Algorithmus kontrolliert wird,
c' =-0,6841, p <0,001.

c'=-0,6841
p<0,001

Abbildung 39: Mediationsanalyse zur Confidence in den Algorithmus in H1520

Da die groRere Algorithmen-Aversion auf einer grof3eren Algorithmen-Appreci-
ation beruht, wird die APC hier nochmals detailliert untersucht. Die gestiegene Algo-
rithmen-Appreciation kann durch den Vergleich der APC und der Algorithmen-Appre-
ciation-Gruppe 3b aus Dietvorst et al. (2015) erfolgen.>?! Hier zeigt ein Chi-Quadrat-
Test, dass es einen signifikanten Anstieg von 2014 bis 2020 gibt: x? (1) = 8,240,
p = 0,004, n = 486. Der Prozentsatz der Teilnehmer, die sich ohne Kenntnisstand zur
Leistung und Prazision eines Algorithmus auf dessen Performance verlassen, stieg
signifikant von 54 % in Dietvorst et al. (2015) auf 67 % in der vorliegenden Untersu-
chung an. Demnach ist eine Tendenz erkennbar, dass die Algorithmen-Appreciation,

also das Vertrauen in unbekannte Algorithmen, im Zeitverlauf zunimmt.522

Da Algorithmen im privaten wie auch beruflichen Alltag immer mehr zum Einsatz
kommen, gewdhnen sich Forecaster zunehmend an die Arbeit mit ihnen.>?3 Es ist fiir
viele Forecaster daher zur Routine geworden, sich auf die Algorithmen zu verlassen,
was dazu fuhrt, dass sie Confidence in diese aufbauen, selbst wenn sie keinerlei Leis-
tungshinweise zu einem spezifischen Algorithmus haben. Da jedoch einerseits auch
gute Algorithmen versagen konnen und andererseits unbekannte Algorithmen eine

sehr schlechte Leistung aufweisen kdnnen, sollte die Funktion und Leistung hinterfragt

520 Eigene Darstellung.

521 Dietvorst et al. 2015, S. 120 bezeichnen diese Gruppe als ,Control“ und ,Saw Results of Model's and Human'’s
Forecasts”.

522 Der Vergleich von Experimentalgruppen aus unterschiedlichen Erhebungen unterliegt einer eingeschrankten
Aussagekraft. Siehe dazu Abschnitt 6.2.1.

523 \/gl. Griffin und Wright 2015, S. 377; Quattrone 2016, S. 118.
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werden, um negative Konsequenzen schlecht funktionierender Algorithmen zu vermei-
den.®?* Auch wenn die Forecaster in dieser Untersuchung einen gréReren Bonus er-
hielten, wenn sie sich auf den Algorithmus verlie3en, sollte aufgrund dieses potenziel-

len Versagens mehr Skepsis gegeniiber unbekannten Algorithmen herrschen.52

Die Ergebnisse zur Algorithmen-Aversion zeigen, dass Forecaster bei Vorhan-
densein von Leistungsfeedback eine grofe Intoleranz gegentber unvollkommenen Al-
gorithmen haben. Sobald sie wahrnehmen, dass der Algorithmus Fehler macht, lehnen
sie den Algorithmus zugunsten ihrer schlechteren Vorhersageleistung ab. Es wird in
Abschnitt 4.3.2.2 gezeigt, dass die Ablehnung von Algorithmen zu einer geringeren
Vorhersagegenauigkeit und damit zu einer kostspieligen Algorithmen-Aversion flhrt.
Diese Kostspieligkeit bezieht sich auf den entgangenen Bonus der Teilnehmer. Mit
Fokus auf die negativen Effekte des Leistungsfeedbacks sollten Unternehmen sicher-
stellen, dass ihre Algorithmen eine akzeptable Leistung erbringen, wenn sie eingefuhrt
werden. Die Einflhrung von schlechten Algorithmen flhrt zu einer Algorithmen-Aver-
sion, die nur schwer wieder abgebaut werden kann. Es sollte daher ein besonderes
Augenmerk auf den Zeitpunkt der EinflUhrung gelegt werden. Algorithmen durfen erst
dann fur Forecasts zur Verfugung gestellt werden, wenn eine sehr hohe Prazision er-
reicht werden kann. Weiter kann kommuniziert werden, dass ein Algorithmus lernfahig
ist®26 oder er fiir Regelprozesse mit sehr haufiger Interaktion eingefihrt wird.%%” Fir
die einmalige Verwendung von Algorithmen hingegen werden aus Sicht der Akzeptanz

keine Einschrankungen gegeben.
4.4.3 Algorithmen-Aversion H2 bis H4

Abbildung 40 unterstutzt die Hypothesentests in Tabelle 16. Es ist dabei ersichtlich,
wie die Wahl zugunsten des Algorithmus mit 56 % unter Zeitdruck gegenuber 47 % in

der Kontrollgruppe hoch ausfalit.

524 \/gl. Fildes et al. 2009, S. 3.
525 \/gl. McKinsey 2017, S. 24.
526 \/gl. Berger et al. 2021, S. 55.
527 \/gl. Filiz et al. 2021, o. S.
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Prozentualer Anteil der Teilnehmer, die sich fur den Forecast
des Algorithmus entschieden haben
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40

AAC

AATP AADB AADR

Abbildung 40: Reduktion der Algorithmen-Aversion H2—H4 gegeniiber H1528

Um den Einfluss der drei Variablen Zeitdruck, ,do your best“-Ziel und Entschei-
dungsrechte besser zu erklaren, zeigt Abbildung 41, wie sich die Algorithmen-Aversion
innerhalb der Treatments verhalt. Hier werden die APTP mit der AATP, die APDB mit
der AADB und die APDR mit der AADR gegenubergestellt.

Prozentualer Anteil der Teilnehmer, die sich fir den Forecast
des Algorithmus entschieden haben

75
69
65
60
56
55
52

50 48
i .
40

Zeitdruck "do your best"-Ziel Entscheidungsrechte

mOhne Leistungsfeedback  ®Mit Leistungsfeedback

Abbildung 41: Algorithmen-Aversion innerhalb der Treatmentgruppen®2°

Analog zu Abbildung 41 unterstreicht Tabelle 21 die Robustheit der Algorith-
men-Aversion aus dem vorhergehenden Abschnitt. Durch Leistungsfeedback entsteht
eine signifikante Algorithmen-Aversion Uber alle drei Treatmentgruppen hinweg. Die
hohe Algorithmen-Appreciation in der APDB-Gruppe bewirkt hier der Effekt, dass die
Aversion besonders stark ausfallt, wenn die Algorithmen-Appreciation stark ist. Die

geringste Algorithmen-Aversion herrscht unter Zeitdruck.

528 Eigene Darstellung.
529 Eigene Darstellung.
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Tabelle 21: Algorithmen-Aversion innerhalb der Treatmentgruppen in Studie 1

Gruppen X2 530 df p n

APTP zu AATP 9,566 1 0,002 486
APDB zu AADB 24,422 1 < 0,001 445
APDR zu AADR 20,335 1 < 0,001 471

Von besonderem Interesse ist die Abschwachung der Algorithmen-Aversion
durch Zeitdruck und die Frage, weshalb die anderen beiden Treatments keine Wirkung
gezeigt haben. Um dies zu erklaren, werden analog zu Abschnitt 2.1.3 die Confidence-
werte herangezogen. Ein Vergleich der Confidencewerte mittels t-Tests zeigt ein dif-
ferenziertes Bild zwischen den Treatmentgruppen im Vergleich zur AAC (siehe Tabelle
22).

Tabelle 22: Confidencewerte innerhalb der Algorithmen-Aversion-Gruppen in Studie 1 (M)

Confidence Algorithmus Differenz zur AAC Ungepaarter t-Test

AATP -0,08 t(440) = -1,094, p = 0,275
AADB 0,04 t(454) = 0,629, p = 0,529
AADR -0,01 t(479) =-0,191, p = 0,849
Confidence Forecaster

AATP -0,18 t(440) =-2,151, p = 0,032
AADB 0,10 t(454) = 1,257, p = 0,209
AADR 0,07 t(479) = 0,815, p = 0,416

Es lassen sich Uber alle drei Treatmentgruppen hinweg keine signifikanten Ver-
anderungen der Confidence in den Algorithmus gegenlber der AAC feststellen. Es
kann interpretiert werden, dass die Treatments keinen Einfluss darauf haben, wie der
Algorithmus wahrgenommen wird. Dies war fur Zeitdruck so zu erwarten, denn der
Zeitdruck wirkt nur auf die Forecaster und nicht auf den Algorithmus. Fur das ,,do your
best“-Ziel gilt dies ebenfalls. Fur die Entscheidungsrechte und den damit verbundenen
Eingriff in die Daten, mit denen der Algorithmus arbeitet, zeigt sich, dass hieraus keine
verstarkte Confidence in den Algorithmus resultiert. Dies wird in Abschnitt 4.4.3.2 wei-

ter untersucht und erklart.

530 Da hierzu keine Hypothesen aufgestellt wurden, wird ein zweiseitiger Chi-Quadrat-Test gerechnet.
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Fir das ,do your best‘-Ziel und die Entscheidungsrechte ergibt sich keine An-
derung der Confidence in den eigenen Forecast. Jedoch zeigt sich, dass die Con-
fidence in den eigenen Forecast durch Zeitdruck signifikant verringert wird. Basierend
auf den Confidencewerten in Tabelle 22 werden im Folgenden die drei Hypothesen

nochmals naher diskutiert.

4.4.3.1 Zusatzanalysen und Diskussion H2

H2 fokussiert die Zeit, die den Forecastern fur einen Forecast zur Verfliigung steht.
Durch diesen Zeitdruck wirkt auf Forecaster zusatzlicher Stress in der Erstellung ihrer
Forecasts. Es wurde unter Zeitdruck eine geringere Algorithmen-Aversion erwartet.
Aus der Literatur wurde der Schluss gezogen, dass die Einflihrung von Zeitdruck die
Confidence der Forecaster in ihre eigenen Forecasts verringert. Der Zeitdruck sollte
keinen Einfluss auf die Art und Weise haben, wie die Forecaster die Leistung des Al-

gorithmus bewerten.

Tabelle 22 zeigt, dass die Confidence in den eigenen Forecast der Forecaster
unter Zeitdruck signifikant niedriger ist als in der Kontrollbedingung. Der Zeitdruck fuhrt
demnach dazu, dass sich die Forecaster in Bezug auf ihre eigenen Forecasts zuneh-
mend unsicherer fuhlen. Die Wirkung der Veranderung der Confidence in den eigenen
Forecast auf die Algorithmen-Aversion wurde in der Literatur bislang nicht gezeigt bzw.
wahrgenommen. Da Zeitdruck die Algorithmen-Aversion und gleichzeitig die Con-
fidence in den eigenen Forecast absenkt, wird dieser Zusammenhang naher unter-

sucht.

Es wird hierzu getestet, inwiefern die Zusammenhange der Mediation durch die
Confidencewerte gelten.®®' Hierzu wird eine bindre Mediationsanalyse mit 95 % Kon-
fidenzintervallen um den indirekten Effekt gerechnet. Die StichprobengrofRe betragt
442 Teilnehmer. Dies umfasst die AAC und die AATP. Die abhangige Variable ist die
Entscheidung des Teilnehmers im incentivierten Forecast fur oder gegen den Algorith-
mus (Y).532 Die unabhangige Variable ist, ob er unter Zeitdruck stand oder nicht (X).533

Der Mediator ist die Confidence in den eigenen Forecast (M).

531 Siehe dazu Abschnitt 2.1.3.
532 Kodiert mit: 0 = Wahl auf eigenen Forecast, 1 = Wahl auf Algorithmus.
533 Kodiert mit: 0 = ohne Zeitdruck, 1 = mit Zeitdruck.
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Mit dem indirekten Effekt ab = 0,1515, 95 % CI [0,0142, 0,3202], n = 442, me-
diiert die Confidence in den eigenen Forecast die Algorithmen-Aversion, wenn Fore-
caster unter Zeitdruck stehen. Fur den a-Pfad gilt ein Koeffizient von -0,1836 mit
p = 0,032, fur den b-Pfad gilt -0,8251 mit p < 0,001. Fur den direkten Effekt gilt, wenn

auf die Confidence in den eigenen Forecast kontrolliert wird, ¢ = 0,2539, p = 0,211.

a=-0,1836 M b=-0,8251
p=0,032 p<0,001
X c=0,2539 Y
p=0,211

Abbildung 42: Mediationsanalyse Zeitdruck53+

Abbildung 42 zeigt den Einfluss von Zeitdruck auf die Algorithmen-Aversion.
Diese Erkenntnisse zum Zeitdruck geben eine wesentliche Weiterentwicklung im Ge-
samtbild der Algorithmen-Aversion wieder. Bislang besagt die Literatur, dass die Aver-
sion gegenuber Algorithmen aus der Reduktion der Confidence in den Algorithmus
durch Leistungsfeedback resultiert. Dabei spielt die Confidence in den eigenen Fore-
cast keine nennenswerte Rolle. Dies muss durch die Erkenntnisse dieser Untersu-
chung erweitert werden: Ist die Confidence in den Algorithmus bereits durch Leistungs-
feedback reduziert, kann die resultierende Aversion wiederum durch die Reduzierung

der Confidence in den eigenen Forecast reduziert werden.

Darauf aufbauend ergibt sich fur die Literatur zum Zeitdruck eine Erganzung.
Die empirischen Daten zeigen, dass sich die Forecaster entsprechend der prognosti-
zierten Wirkung von Zeitdruck verhalten. Zeitdruck wird haufig als belastende Arbeits-
anforderung wahrgenommen®3®, die dazu fiihrt, dass sich die Leistung der Forecaster
verschlechtert, wenn sie aufgrund von Druck bei einer Aufgabe das Vertrauen in ihre
eigenen Fahigkeiten verlieren.5%¢ Der Verlust der Confidence in das eigene Urteilsver-
maogen muss jedoch in der Zusammenarbeit mit Algorithmen differenziert betrachtet
werden. Forecaster kdnnen durch den Algorithmus einen Ausweg aus der Drucksitua-

tion finden.

534 Eigene Darstellung.
535 \/gl. Mischer et al. 2021, S. 19.
536 \/gl. Beilock und Carr 2001, S. 701.
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4.4.3.2 Zusatzanalysen und Diskussion H3

H3 befasst sich mit der Zielsetzung von Forecastern. Anstelle eines spezifischen und
schwierigen Ziels wurde den Forecastern ein ,do your best“-Ziel gegeben Durch dieses
,do your best“-Ziel wurde erwartet, dass sie weniger Druck in der Aufgabe verspuren
und daher eine reflektierte Bewertung der Leistung vornehmen konnen. Dies konnte

zu einer héheren Confidence in den Algorithmus fahren.

Die Teilnehmer in der DB-Bedingung haben in Tabelle 14 die hochsten Con-
fidencewerte hinsichtlich der Confidence in den eigenen Forecast und in den des Al-
gorithmus. Es ist also davon auszugehen, dass das Treatment von den Teilnehmern
angenommen wurde und wirksam war. Gleichzeitig haben die Teilnehmer den héchs-
ten Wert in der Algorithmen-Appreciation- und den zweithochsten in der Algorithmen-
Aversion-Gruppe. Diese Werte sind jedoch nicht statistisch signifikant und so zeigt
sich, dass sich die Zuweisung eines ,do your best“-Ziels nicht nachhaltig auf die Algo-
rithmen-Aversion der Forecaster auswirkt und entsprechend H3 abgelehnt werden

Mmuss.

In Ubereinstimmung mancher frilherer Ergebnissen zu ,do your best‘-Zielen%37
verhielten sich die Teilnehmer in dieser Bedingung wie die Teilnehmer in der Kontroll-
bedingung. Auch, wenn sie ein breiteres Spektrum an akzeptablen Ergebnissen fur
den Forecast wahrnehmen, andern sie ihr Verhalten gegenuber dem Einsatz von Al-
gorithmen nicht. Es scheint, als entstehe durch das ,do your best*-Ziel kein Drang, den
Algorithmus ausgiebiger zu testen oder ihn aus Neugier zu nutzen. Es gibt daruber
hinaus einen bedeutsamen Unterschied gegentber der Kontrollgruppe in Bezug auf
die praktischen Auswirkungen: Aufgrund der fixen Incentivierung verdienten sie bei
ahnlicher Algorithmen-Aversion wie die Kontrollbedingung die mit Abstand hochsten
Bonuszahlungen, weshalb von einem ,do your best“-Ziel im Forecasting mit Algorith-

men Abstand genommen werden sollte.

4.4.3.3 Zusatzanalysen und Diskussion H4
Die Forecaster in H4 wahlten die Inputfaktoren flr den Algorithmus vor den zehn
Ubungsforecasts. AnschlieRend gab es die Moglichkeit, die Auswahl der Inputfaktoren

nach den zehn Ubungsforecasts, also vor dem incentivierten Forecast, nochmals zu

537 Vgl. Akin und Karag6zoglu 2017, S. 193.
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wechseln. Aus den 262 Teilnehmern dieser Gruppe (AADR) haben sich 30 dazu ent-
schieden, die Inputfaktoren nach den Ubungsforecasts zu wechseln, 232 sind bei ihrer
ursprunglichen Auswahl geblieben. Diese geringe Anzahl von rund 13 %, die sich fur
eine Anderung der Inputfaktoren entschieden hat, l8sst vermuten, dass durch den
Wechsel von einem der vier Inputfaktoren keine Verbesserung der Performance des
Algorithmus erwartet wurde. Tabelle 23 zeigt, dass es tendenziell die Teilnehmer mit
einer hdoheren Confidence in den eigenen Forecast sind, die auch den Algorithmus

nochmals verandern:

Tabelle 23: Anderungen nach Ubungsforecasts an der Auswahl der Eingabeinformationen (M und SD)

Anderungen Keine Ander-

Gruppe vorgenommen ungen vorge- Differenz _lrJ:sgtepaarter t
(n =30) nommen (n = 232)

Confidence t(260) = 1,627

Algorithmus 3,67 (0,80) 3,44 (0,72) 0,23 b =0.105

Confidence t(260)°%8 = 1,653

Forecaster 3,37 (1,13) 3,01 (0,88) 0,35 0 =0.108

Da weder signifikante Unterschiede in der Confidence in den eigenen Forecast
noch in der Confidence in den Algorithmus vorliegen, liegt auch keine Anderung der
Algorithmen-Aversion vor. Aus der Gruppe der 30 Teilnehmer, die eine Veranderung
an den Inputfaktoren des Algorithmus vorgenommen haben, haben sich 15 fur und 15
gegen den Algorithmus entschieden. Aus den anderen 232 Teilnehmern wahlen 110
Teilnehmer den Algorithmus und 122 Teilnehmer den eigenen Forecast. Ein zweisei-
tiger Chi-Quadrat-Test ergibt demnach hier keine Unterschiede der Algorithmen-Aver-
sion innerhalb der AADR Gruppe: (x3(1) = 0,071, p = 0,790, n = 262).

Zwei mogliche Erklarungen hierfur sind denkbar: Die Teilnehmer sahen sich
nicht in der Lage, mittels der Auswahl von vier aus funf Inputfaktoren den Algorithmus
zu verbessern. Geldst werden konnte dies in kinftigen Untersuchungen durch die
Maoglichkeit eines starkeren Eingriffs in die Inputfaktoren oder durch eine bessere Auf-
klarung Uber die Funktionsweise des Algorithmus. Dadurch kénnte die potenzielle Sen-
kung der Algorithmen-Aversion durch die Entscheidungsrechte erreicht werden. Wei-
ter ist es moglich, dass die Teilnehmer nicht Uberzeugt von ihren eigenen Fahigkeiten

waren. Denn um eine Notwendigkeit der Veranderung der Inputfaktoren zu erkennen,

538 VVarianzen sind nicht gleich, weshalb ein Welch-Test verwendet wurde. Siehe dazu auch: Rasch et al. 2011.
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bedarf es hinreichender Sicherheit daruber, welche Inputfaktoren ausschlaggebend fur
bessere Forecasts sind. Es ist also moglich, dass Teilnehmer, die sich besonders gut
mit den Daten auseinandergesetzt haben, zwar in der Lage waren, eine sinnvolle Ver-
anderung an den Inputfaktoren vorzunehmen, jedoch ebenso einen starken Lerneffekt
hatten. Dadurch wurde die Anderung der Eingabeinformationen nicht mehr fir nétig
empfunden, da sie ohnehin ihren eigenen Forecast wahlen wollten. Fir diese These

spricht eine gute Forecastinggenauigkeit in Tabelle 12.
444 Schlussfolgerungen

Tabelle 24 fasst die Hypothesen, die prognostizierte Wirkung und den jeweilige Hypo-
thesentest zusammen. Durch H1 wird die Algorithmen-Aversion untersucht und nach-
gewiesen. Da Forecaster zunehmend an die Arbeit mit Algorithmen gewohnt sind, ist
es fur viele Forecaster zur Routine geworden, Algorithmen in Arbeitsablaufe zu integ-
rieren. Dies fuhrt zu einer gro3en Algorithmen-Appreciation: Algorithmen werden be-
reitwillig angenommen, wenn deren Leistung und Prazision nicht bekannt sind.53° Ein
Vergleich mit den Daten aus Dietvorst et al. (2015) zeigt, dass insbesondere die Algo-
rithmen-Appreciation Uber die Zeit anzusteigen scheint. Dies ist insofern bedenklich,
da die Forecaster kein Wissen uber die Struktur und Zuverlassigkeit des Algorithmus
haben und ihm somit eine gewisse Skepsis entgegengebracht werden sollte.?*° Die
Algorithmen-Aversion flhrt zu einer geringeren Genauigkeit der Forecasts und resul-

tiert damit in Verlusten, der leistungsabhangigen Vergutung beim Forecaster.

Tabelle 24: Zusammenfassung der Hypothesentests in Studie 1

Prognostizierte

Hypothese Wirkung Hypothesentest
H1: Durch Leistungsfeedback entsteht eine Al- 1 ]
gorithmen-Aversion.

H2: Zeitdruck reduziert die Algorithmen-Aver- l @

sion.

H3: Ein ,do your best“-Ziel reduziert die Algo- l
rithmen-Aversion.

H4: Entscheidungsrechte fur Eingabeinforma-

tionen, die der Algorithmus verarbeitet, redu- i

zieren die Algorithmen-Aversion.

539 \/gl. Griffin und Wright 2015, S. 377; Quattrone 2016, S. 118.
540 \/gl. Fildes et al. 2009, S. 3; McKinney et al. 2017, S. 63.
127



Studie 1

Mit H2 konnte gezeigt werden, dass die Algorithmen-Aversion unter Zeitdruck
abgeschwacht wird. Dies ist darauf zurlckzufihren, dass unter Zeitdruck die Con-
fidence in den eigenen Forecast sinkt. Wenn die Confidence in den eigenen Forecast
abnimmt, sinkt auch die Algorithmen-Aversion. Studie 1 erganzt damit die Literatur
zum Thema Zeitdruck und Algorithmen-Aversion. In der Regel wird Zeitdruck als etwas
Negatives wahrgenommen, weil er zu Unsicherheit und teilweise gar zu Angst fiihrt.54
Dies wiederum fuhrt zu schlechter Leistung oder eingeschrankter Kreativitat beim Fin-
den neuer Losungen und Arbeitsweisen. Durch die Kombination zweier Strange der
Literatur — zur Algorithmen-Aversion und zum Zeitdruck — ergibt sich eine Erweiterung
zum negativen Effekt von Zeitdruck. Der Verlust der Confidence in den eigenen Fore-
cast kann kompensiert werden durch den Algorithmus. Der Algorithmus hat keine tech-
nischen Nachteile und stellt damit eine Arbeitsstrategie dar, die einen Ausweg aus der

Drucksituation ermdglich.

Dies ist einerseits bedeutsam flr die Erkenntnis, dass Zeitdruck nicht als per se
schlecht anzusehen ist,%*2 insbesondere dann nicht, wenn eine Technologie zur Ver-
fugung steht, die unterstutzend wirken kann. Diesem Gedanken folgend sind Algorith-
men ein Ausweg aus Druck- bzw. Stresssituationen und kénnen insbesondere solchen
Forecastern helfen, die ohne den Algorithmus vermehrt Schwierigkeiten in der Aufga-
benerflullung haben. Zeitdruck ist des Weiteren eine Mdglichkeit, wie ein Algorithmus
in einer bekannten Aufgabe verstarkt eingesetzt werden kann, ohne dass ein Mensch
in den Prozess eingreift und damit die Vorhersage des Algorithmus verschlechtert.543
Dies stellt eine Erweiterung zu den bestehenden Maoglichkeiten der Aversionsminde-

rung durch einen Eingriff in das Ergebnis eines Algorithmus dar.

Zeitdruck kann als aktives Steuerungsinstrument zur Reduktion der Algorith-
men-Aversion im Forecasting eingesetzt werden. Hierzu kbnnen Daten vom Manage-
ment zuriickgehalten oder die Fristen fir die Erstellung eines Forecasts verkurzt wer-
den. In beiden Fallen ist eine sinkende Algorithmen-Aversion zu erwarten. Da jedoch
dennoch nicht alle Forecaster den Algorithmus wahlen und damit unter starken Druck
geraten, ist hier von einem zu hohen Zeitdruck abzusehen.®** Darliber hinaus kann

aus Steuerungssicht mehr Toleranz gegenuber Zeitdruck folgen. Das heift, dem einer

541 Vgl. Pietsch und Messier 2017, S. 51; Wegier und Spaniol 2015.
542 vgl. Kirchler et al. 2017, S. 57.
543 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155; Fildes et al. 2009, S. 3.
544 \/gl. Kirchler et al. 2017, S. 57.
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Forecastingaufgabe inharenten Zeitdruck muss nicht zwangslaufig durch besseres
Zeitmanagement entgegengewirkt werden, sofern es die Mdglichkeit gibt, Algorithmen

einzusetzen.

Negative Effekte von schwierigen und spezifischen Zielen kdnnen eine starke
Fokussierung auf die Erreichung dieser Ziele durch die Intensivierung der Arbeit mit
bestehenden Methoden erzeugen.>*® Um dem entgegenzuwirken, wurde in H3 ein ,do
your best“-Ziel fur Forecasts eingefuhrt. Es wurde argumentiert, dass ein ,do your
best“-Ziel Forecastern ermoglicht, die Uberlegene, aber nicht perfekte Leistung des
Algorithmus rationaler zu verarbeiten und damit besser einzuordnen. Dies fuhrt dem
Forecaster vor Augen, dass der Algorithmus besser abschneidet und im Forecasting
anstelle des eigenen Forecasts eingesetzt werden sollte.5*¢ Es wurde erwartet, dass
dies die Algorithmen-Aversion abschwacht. Die empirischen Ergebnisse konnen diese
Hypothese nicht bestatigen. Bei einem ,do your best*-Ziel ist die Tendenz, unbekannte
Algorithmen einzusetzen besonders grof3. Damit einhergehend besteht eine grolde Al-
gorithmen-Aversion nach Leistungsfeedback zum Algorithmus. Dazu muss erganzt
werden, dass die mit dem ,do your best“-Ziel einhergehende Incentivierung den Fore-
castern einen grof3en Bonus ermdglicht hat. Das heif3t, die Forecastingergebnisse wer-
den nicht verbessert, die Algorithmen-Aversion besteht weiterhin und die Incentivie-
rung fur diese schlechten Forecasts ist besonders hoch. In Konklusion sollte daher von

einem ,do your best“-Ziel Abstand genommen werden.

In Bezug auf die Entscheidungsrechte der Forecaster wurde die Hypothese auf-
gestellt, dass die Teilnehmer durch die Beeinflussung der Eingabeinformationen des
Algorithmus mehr Confidence in den Algorithmus gewinnen und die Algorithmen-Aver-
sion damit abgeschwacht wird (H4). Die Literatur zeigt, dass die Algorithmen-Aversion
reduziert werden kann, indem Forecaster die Forecasts eines Algorithmus verandern
durfen.5*” Die Anpassung des Ergebnisses des Algorithmus fiihrt jedoch dazu, dass
die Genauigkeit der Vorhersage abnimmt, weshalb dieser nachtragliche Eingriff in den
Forecast haufig kein probates Mittel zur Senkung der Aversion ist.5* Durch die Ein-
fuhrung von Entscheidungsrechten fur die Eingabeinformationen zeigen die empiri-

schen Ergebnisse keine Unterschiede im Verhalten der Forecaster und demnach auch

545 \/gl. Gold et al. 2014, S. 303; Seckler et al. 2017, S. 22.

546 \/gl. Webb et al. 2013, S. 1433.

547 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155.

548 Siehe dazu beispielsweise Dietvorst et al., S. 1155; Goodwin und Fildes 1999, S. 37.
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keine Reduktion der Algorithmen-Aversion. Weiter zeigen die Zusatzanalysen, dass
es nur einen geringen Bedarf bei den Teilnehmern gab, die Inputfaktoren anzupassen.
Es ist demnach maglich, dass die Teilnehmer nicht in der Lage waren, die Relevanz
der Inputfaktoren differenziert zu bewerten. Wenn sie selbst nicht in der Lage waren,
die Relevanz der Inputfaktoren zu bewerten, konnen sie auch keine sinnvolle Auswahl
fur den Algorithmus treffen. In Bezug auf diese Entscheidungsrechte bei der Arbeit mit
Algorithmen muss daher festgehalten werden, dass die Algorithmen-Aversion nur
dann verringert werden kann, wenn die Forecaster die Ausgabe eines Algorithmus be-

einfluss kdnnen — nicht aber den Input.
4.4.5 Limitationen

Die empirische Untersuchung in Studie 1 unterlag einigen Limitationen, die es bei der
Interpretation der Ergebnisse zu berlcksichtigen gilt. Aus den Zusatzanalysen zu H1
wurde eine Aussage zum zeitlichen Verlauf der Algorithmen-Aversion getroffen, die es
kritisch zu hinterfragen gilt. Bei der Interpretation der Algorithmen-Aversion im Zeitver-
lauf in Abschnitt 4.4.2 liegt aufgrund der Betrachtung lediglich zweier Zeitpunkte eine
stark begrenzte Aussagekraft vor. Es muss hier auRerdem erwahnt werden, dass ein
Vergleich zwischen den Daten unterschiedlicher Forscher und Erhebungen gemacht
wird. Auch wenn die verglichenen Daten aus dem gleichen experimentellen Aufbau
hervorgehen, ist es nicht gesichert, dass die gezeigten Unterschiede auf die zeitliche
Diskrepanz zurlckzufuhren sind. Eine regelmafige Untersuchung der Algorithmen-
Aversion im Zeitverlauf kann sicherstellen, dass auch Zeiteffekte berucksichtigt wer-

den.

Eine Algorithmen-Aversion tritt vermindert auf, wenn ein Forecast unter Zeit-
druck erstellt wird. Zeitdruck kann als unangenehm empfunden werden und der Algo-
rithmus als Ausweg dienen. In dieser Studie wurde der Zeitdruck auf ein moderates
Niveau von zwolf Sekunden fiir einen Forecast konstant festgelegt. Das reduziert die
Aussagekraft zum Zeitdruck eben auf dieses moderate Niveau. Kiinftige Forschung
kann sich einer Varianz im Zeitdruck widmen. Es ist anzunehmen, dass durch grof3e-
ren Zeitdruck die Algorithmen-Aversion weiter abnimmt. Dabei kann auch die zugrun-

deliegende Aufgabe verandert werden. Die Algorithmen-Aversion in Aufgaben, die per
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se langer dauern oder komplexer sind,?*° kénnte noch mehr durch Zeitdruck beein-
flusst werden. Hier wird der Nutzen als Ausweg aus dem Stress durch Zeitdruck gro-

Rer, da die Stresssituation mit Zeitdruck langer andauert.

Auf der Grundlage des Modus flr die leistungsabhangige Vergltung®® erhielten
die Forecaster in dieser Studie fur ihren eigenen Forecast im Durchschnitt einen Bonus
von 0,27 $, wahrend diejenigen, die sich auf den Algorithmus verlieRen, 0,49 $ erhiel-
ten. Dies kann als Erwartungswert flr die Auszahlung des Bonus je nach Entscheidung
im incentivierten Forecast verstanden werden. Der Erwartungswert der Auszahlung fur
die ,do your best“-Bedingungen unterschied sich hingegen. Das ,do your best‘-Ziel
impliziert einen festen, nicht an die Leistung der Forecaster gebundenen Bonus.
Dadurch erhohte sich der Erwartungswert auf einen Bonus von 1 $, unabhangig von
der Leistung der Forecaster. Dies war notwendig, um sicherzustellen, dass die Teil-
nehmer nicht durch kleinere potenzielle Boni demotiviert werden. Im Gegenzug kann
nicht ausgeschlossen werden, dass der veranderte Erwartungswert der Auszahlung

eine Auswirkung auf das Verhalten der Forecaster hatte.

Um die Forecaster mit Entscheidungsrechten an den Eingabeinformationen
auszustatten, konnten sie vier aus funf Datenpunkten zur Verarbeitung durch den Al-
gorithmus bestimmen. Das heildt, der Algorithmus hat hier weniger Daten zur Verfu-
gung. Die Einschatzung gegenuber dem Algorithmus hat sich dadurch nicht zum Ne-
gativen verandert, weshalb dieser Effekt nicht als relevant eingestuft wird (Tabelle 14).
Klnftige Untersuchungen kdnnten daran anschlie3en und untersuchen, inwiefern un-
terschiedliche Datenmengen, also die Datenbasis des Algorithmus, eine Algorithmen-
Aversion beeinflussen kénnen. Berger et al. (2021) vergleichen menschliche Rat-
schlage mit denen eines Algorithmus und erkennen dabei eine Algorithmen-Aver-
sion.%" Die Autoren sind der Ansicht, dass der menschliche Entscheidungsprozess
ahnlichen Prinzipien folgt, sodass sich menschliche Forecaster hinsichtlich ihrer Ent-
scheidungslogik miteinander identifizieren kbnnen. Der Algorithmus hingegen folgt ei-
ner Entscheidungslogik und Gewichtungen von Daten im Entscheidungsprozess, die
weniger nachvollziehbar erscheint. Menschliche Ratschlage in Entscheidungen sind

demnach komplementar zur eigenen Einschatzung. Es ist den Forecastern in dieser

549 Dem Thema komplexer Aufgaben in der Algorithmen-Aversion widmet sich eine in 2022 erschienene Studie von
Commerford et al. 2022. Siehe darliber hinaus Liu und Li 2012, S. 553; Wood et al. 1990, S. 181.

550 Sjehe Tabelle 2.
551 vgl. Berger et al. 2021, S. 58
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Studie zwar moglich, die Variablen, die der Algorithmus verarbeitet, auszuwahlen — je-
doch nicht die Entscheidungslogik und Gewichtung von Daten aktiv zu beeinflussen.
Dies erklart, weshalb die Bearbeitung eines Outputs eines Algorithmus, wie in Diet-
vorst et al. (2018), eine komplementare Interaktion zwischen Forecaster und Algorith-
mus darstellt.5%? Der Eingriff bei nicht vollstandigem Verstandnis der Entscheidungslo-
gik des Algorithmus folgt dem jedoch nicht. Damit Entscheidungsrechte die Algorith-
men-Aversion absenken konnen, kann Forecastern vermehrt die Entscheidungslogik

des Algorithmus erklart werden.

Die Stichprobe in dieser Studie besteht nicht aus Forecastingexperten. Ent-
scheidungsrechte fur Eingabeinformationen kdnnten ein effektiverer Weg sein, die Al-
gorithmen-Aversion zu verringern, wenn Experten statt Laien beteiligt sind. Ihre Kom-
petenz konnte auf den Algorithmus Ubertragen werden und somit die Confidence in
den Algorithmus erhdhen. Dementsprechend kdnnen kunftige Untersuchungen in Un-
ternehmen unmittelbar bei Forecastingexperten erfolgen. Durch das Framing von Auf-
gaben bzw. Forecastingaufgaben aus bestimmten Fachbereichen, kdnnen solche Un-

tersuchungen auch mit Studenten im jeweiligen Studienfach erfolgen.

Das Versuchsdesign in Studie 1 birgt das Risiko einer Verzerrung der Forecas-
tinggenauigkeit aufgrund der zehn Ubungsrunden. Leistungsfeedback kann in diesem
Sinne als Training verstanden werden. Die Teilnehmer in den Algorithmen-Aversion-
Bedingungen hatten einen Vorteil von zehn Ubungsforecasts gegeniiber den Teilneh-
mern, die kein Leistungsfeedback erhalten haben. Es wurde in dieser Arbeit nicht un-
tersucht ob daraus Einflisse Uber die Algorithmen-Aversion hinaus entstanden sind.
Berger et al. (2021) haben diese Schwache im Experimentaldesign zur Algorithmen-
Aversion ebenfalls identifiziert und alle Teilnehmer die Ubungsforecasts ohne Leis-
tungsfeedback zum Algorithmus oder anderen Teilnehmern (Experten) durchfihren
lassen. Dies hatte keinen Einfluss auf die Algorithmen-Aversion, weshalb zunachst
davon auszugehen ist, dass hierdurch keine einschneidende Verzerrung entstanden

ist.5%3

Die Betrachtung der drei in diesem Kapitel untersuchen Einflussfaktoren aus dem
Arbeitsumfeld von Forecastern, wird im folgenden Kapitel um den Einfluss von Kolle-

gen und damit verbundenem relativem Feedback erweitert. Dabei wird auf das relative

552 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155.
553 \/gl. Berger et al. 2021, S. 60 und 64.
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Feedback fokussiert, das ein Forecaster erhalt, wenn er nicht mehr nur Leistungsfeed-
back zur eigenen Leistung gegenuber dem Algorithmus, sondern auch gegenuber der

Leistung seiner Kollegen erhalt.
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5 Studie 2

Aus dem Stand der Forschung in Kapitel 2 ging die Kritik hervor, dass bisherige Un-
tersuchungen zur Algorithmen-Aversion wesentliche Faktoren des Arbeitsumfelds von
Forecastern nicht berlcksichtigen. Es wurde in Studie 1 gezeigt, dass es durchaus
solche Faktoren gibt, die sich auf die Algorithmen-Aversion auswirken und somit von
praktischer wie auch theoretischer Relevanz sind. Diese Relevanz von Faktoren aus

dem Arbeitsumfeld wird im Folgenden weiter vertieft.

Im realen Arbeitsumfeld befinden sich Forecaster mit ihrer Arbeitsleistung bzw.
ihren Forecasts nicht in einer mit dem Algorithmus isolierten Entscheidungssituation.
In ihrem Arbeitsumfeld interagieren sie mit ihren Kollegen und Konkurrenten — ihren
Peers. Der Vergleich mit den Peers hat einen maf3geblichen Einfluss auf das Verhalten
von Forecastern und sollte daher im Kontext der Algorithmen-Aversion verstanden
werden. Dabei wird bereits in der Literatur zur Algorithmen-Aversion darauf hingewie-
sen, dass Peers einen Einfluss auf das Verhalten von Forecastern haben und dabei
zum Beispiel die Einschatzung der eigenen Leistung beeinflussen: ,Furthermore, an
extensive literature on overconfidence repeatedly demonstrates that individuals routi-
nely report excessive confidence in their own judgment relative to that of their peers“%4.
Dies lasst erahnen, dass der Entscheidungsprozess durch die Zusammenarbeit mit
Algorithmen komplexer wird, wenn Forecaster mit ihrer Leistung in Relation zu ihren

Peers stehen.

Studie 2 befasst sich daher mit dem Einfluss von Peers auf die Algorithmen-
Aversion. Dies fokussiert auf die Leistung der Forecaster relativ zur Leistung der Peers
und dem daraus resultierenden Wettbewerb. Wettbewerbe sind fest in Gesellschaft
und Unternehmen verankert und gelten als Erfolgsantrieb.>>® Fiir diesen Antrieb neh-
men Kenntnisse Uber den Rang und die relative Performance in einem Wettbewerb
eine wesentliche Rolle ein. Unternehmen machen sich diesen Mechanismus zu Nutze
und stellen ihren Mitarbeitern, vermehrt relatives Performancefeedback zur Verfigung.
Hierdurch sollen die Mitarbeiter zu einer hoheren Leistung motiviert werden — ohne

dabei auf monetére Anreize zurlickgreifen zu miissen.%%

554 ogg et al. 2019, S. 91.
555 \/gl. Woike und Hafenbréadl 2020, S. 523.

5% Die Grundlagen zur Algorithmen-Aversion, sowie die zur Einordnung der Algorithmen-Aversion in das Controlling
sind hier gleichermalien von Relevanz wie in Studie 1.
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Aufbauend auf die Motivation zu Studie 2 in Abschnitt 5.1, werden in Abschnitt
5.2 die theoretischen Rahmenbedingungen fir die Einflihrung von RPI beschrieben.
Darauf aufbauend werden die Hypothesen zur Wirkung von RPI auf die Algorithmen-
Aversion hergeleitet. Analog zu Studie 1 erfolgen in Abschnitt 5.3 und 5.4 das Experi-
ment und die Hypothesentests mit Ergebnisdiskussion. Daran schliel3en in Abschnitt

5.4 die Schlussfolgerungen und die Limitationen von Studie 2 an.

Kapitel 1: Einfihrung

‘ Problemstellung und ‘ ‘

Relevanz der Forschungsfrage Gang der Untersuchung ‘

Kapitel 2: Begriffsbestimmungen und Stand der Forschung

Grundlagen und Stand der Forschung zur Die Relevanz der Algorithmen-Aversion
Algorithmen-Aversion im Controlling

Kapitel 3: Grundlagen zur empirischen Erhebung

Methodische Grundlagen ‘

‘ Ablauf und Inhalt der Experimente ‘ ‘ in der Datenauswertung

Kapitel 4: Studie 1

Die Wirkung von ‘ Hypothesenentwicklung ‘
- Zeitdruck
- ,do your best“-Zielen ‘ Empirische Erhebung ‘

- Entscheidungsrechten ‘

auf die Algorithmen-Aversion Diskussion und Limitationen ‘

/ 5.1 Motivation
Kapitel 5: Studie 2
5.2 Hypothesenentwicklung

Die Wirkung von ‘ Hypothesenentwicklung

- positiver RPI
- negativer RPI
auf die Algorithmen-Aversion ‘

5.3 Experiment und Beschreibung

Empirische Erhebung

der Datengrundlage

Diskussion und Limitationen ‘

5.4 Hypothesentests und

Kapitel 6: Erkenntnisfortschritt Beurteilung der empirischen Ergebnisse

‘ ‘ AbschlieRende Bewertung ‘

‘ Der Algorithm Aversion Bias mit Praxisimplikationen

Abbildung 43: Aufbau von Kapitel 5%°7

5.1 Motivation

,[R]Jank among our equals, is, perhaps, the strongest of all our desires, and our
anxiety to obtain the advantages of fortune is accordingly much more excited and
irritated by this desire, than by that of supplying all the necessities and convenien-
cies of the body, which are always very easily supplied“®%8.

Die Kenntnis zum relativen eigenen Rang gegenuber Peers, fihrt zu Wettbewerben
innerhalb von Peer-Groups die die Leistung aller Beteiligten steigern.>*® Den daraus

erwachsenden Selbstzweck von Informationen zu Rangen beschreiben Blanes i Vidal

557 Eigene Darstellung.
558 Smith 1759, S. 1609.
559 \/gl. Woike und Hafenbradl 2020, S. 523.
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und Nossol (2011) mit: ,[I]t may be that receiving feedback on relative performance
has in itself substantial consequences for employee satisfaction, motivation, and pro-
ductivity“56%. Dabei kann ein Rang als ein konstitutives Merkmal eines kompetitiven
Umfeldes gesehen werden.%8' Wettbewerbe, fiihren dazu, dass sich Individuen nicht
nur auf ihre eigene, absolute Leistung konzentrieren, sondern ein Fokus auf den Rang

innerhalb dieses Wettbewerbs erzeugt wird.%6?

Die Bereitstellung von Feedback, uber die relative Leistung eines Feedback-
empfangers im Vergleich zu einer Peer-Group, wird in der Forschung auch als Relative
Performance Information (RPI) bezeichnet.>® Die Performance stellt im Kontext dieser
Arbeit weiterhin ein Synonym fir die Forecastinggenauigkeit dar (siehe Abschnitt
2.1.4.2). RPI ist ein nltzliches Managementinstrument, denn es kann dazu dienen,
durch gesteigerte Motivation ein hoheres Leistungsniveau zu erreichen. Es ist daher
Teil vieler Controlling- und Anreizsysteme.>¢* Meist wird die Erhéhung der Motivation
damit begrundet, dass RPI soziale Vergleiche ermdglicht und hierdurch Mitarbeitern
bewusst wird, wie zufriedenstellend sie ihre Arbeit im Vergleich zu anderen Mitarbei-
tern erledigen.®®® Im Idealfall kann durch RPI eine ausgewogene Wettbewerbskultur
geschaffen werden.%%® RPI wird dabei haufig losgeldst von der individuellen Incentivie-
rung gegeben. Das heildt, die Mitarbeiter erfahren ihren relativen Rang zu ihren Kolle-

gen, werden jedoch nach ihrer individuellen absoluten Leistung entlohnt.567

In der unternehmerischen Praxis werden Peer-Group-Vergleiche immer bedeut-
samer. Begunstigt wird die Verbreitung von RPI durch stetig flacher werdende organi-
sationale Strukturen. Flachere Strukturen erhdhen das Potenzial fur Peer-Groups in
der Leistungsbeurteilung bzw. dem Leistungsfeedback.56® Einen Katalysator fiir RPI
stellt die digitale Transformation von Unternehmen dar. Durch die elektronische Da-

tenerfassung, -speicherung und -auswertung sind dem Feedbackumfang und der

560 Blanes i Vidal und Nossol 2011, S. 1721.

561 Vgl. Gjedrem und Kvalgy 2020, o. S.

562 \/gl. Tran und Zeckhauser 2012, S. 645.

563 \gl. Hannan et al. 2013, S. 553; Hannan et al. 2008, S. 894; Holderness et al. 2020, S. 137.
564 \vgl. Berger et al. 2019, S. 20.

565 \/gl. Holderness et al. 2019, S. 1202.

566 \/gl. Woike und Hafenbradl 2020, S. 523.

567 V/gl. Song et al. 2018, S. 2628. Siehe hierzu auch das Praxisbeispiel eines virtuellen Callcenters in Silverman
2011.

568 \/gl. Stewart et al. 2012, S. 435; Wirthmann 2014.
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Feedbackfrequenz kaum mehr Grenzen gesetzt.5° Dieser Anstieg individueller Daten
kann wiederum zu Peer-Group-Daten aggregiert und damit fur Leistungsvergleiche
genutzt werden.%’% Unternehmen sind dadurch vermehrt imstande, RPI schnell zu er-

fassen und effektiv bereitzustellen.?”"

In der Praxis findet RPI mittlerweile ein breites Anwendungsspektrum: Es wer-
den unter anderem Kosten optimiert, indem Werksleiter Uber die Kosten anderer
Werke informiert werden, der Umsatz im Vertrieb wird erhoht, indem Vertriebsmitar-
beitern die Umsatze anderer Vertriebsmitarbeiter demonstriert werden, oder Ergeb-
nisse werden optimiert, indem GeschaftsfUhrer von Geschaftseinheiten tber die Er-
gebnisse anderer Einheiten informiert werden.>’2 Holderness et al. (2017) sprechen

davon, dass bereits Uber 90 % der Fortune 1000 RPI einsetzen.5"3

In der Praxis hat sich jedoch gezeigt, dass RPI bzw. Leistungsvergleiche eine
negative Begleitfolge haben.5”* Eine Rankingmethode, die zu negativen Effekten fiihrt,
ist die Rank and Yank-Methode, oder auch Vitalitdtskurve genannt, welche durch den
ehemaligen General-Electric-Geschéftsfiihrer Jack Welch bekannt wurde.5”® Unter
Rank and Yank wird ein Performancevergleich verstanden, bei dem Vorgesetzte ihre
Mitarbeiter gemaf deren Leistung einem Rang bzw. einer Rangposition zuordnen. Die
Range werden anschlieRend in ein 20-70-10-System aufgeteilt.5’6 Dabei gilt: Wer den
oberen 20 % zugeordnet wird, zahlt zu den besten und leistungsstarken Mitarbeitern.
Besonders bedeutsam ist demgegenuber die Zuordnung zu den unteren 10 %. Sie
werden als leistungsschwache Mitarbeiter klassifiziert und meist entlassen, um sie
durch bessere Mitarbeiter zu ersetzen.%’” Dies (ibt einen hohen Druck auf die Mitar-
beiter aus, wodurch Team-Gedanken in den Hintergrund riicken kénnen und das
Selbstvertrauen verloren gehen kann.5’® Namhafte Unternehmen wie Microsoft oder

Yahoo machten in der Vergangenheit von der Methodik Gebrauch.>’® Dabei fiihrte

569 \/gl. Alder und Ambrose 2005, S. 45.
570 \/gl. Alder 2007, S. 157.
571 Vgl. Holderness et al. 2017, S. 37.
572 \gl. Kramer et al. 2016, S. 16.
573 Gestuitzt wird diese Aussage durch Daten von Rose und Justine 2013.
574 Vgl. Holzhacker 2019, S. 51.
575 \/gl. Faragher 2021, o. S.
576 \Vgl. Holzhacker 2019, S. 51.
577 \/gl. Pepitone 2013, o. S.
578 \/gl. Fong et al. 2019, S. 122.
579 \/gl. Holzhacker 2019, S. 50.
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Microsofts ehemaliges Ranking-System zu einer kontraproduktiven Unternehmenskul-
tur, in der nach geraumer Zeit nicht mehr die Leistungsverbesserung im Vordergrund
stand.%° Der Fokus der Mitarbeiter riickte, von Unsicherheit getrieben, haufig weg von
effektiver Leistungssteigerung hin zu Tatigkeiten, die die Fuhrungskrafte beeindru-
cken.%8! Weitere Kritik wird darin gesehen, dass RPI die absolute Leistung vernach-
Iassigt. Dabei kann es durchaus eintreten, dass alle Zielvorgaben von einem Mitarbei-
ter erreicht werden, dieser jedoch in einem sehr starken Team nur als unterdurch-

schnittlich eingestuft wird.582

Zusammengefasst lasst sich festhalten, dass RPI eine wachsende Relevanz flr
Unternehmen hat. Dartber hinaus zeigt die Praxis jedoch auch, dass es zu uner-
wunschten Nebenwirkungen kommen kann. Es ist daher von hoher Relevanz zu ver-
stehen, wie sich RPI auf Aufgaben auswirkt, bei denen eine Algorithmen-Aversion vor-
liegt. Burton et al. (2019) haben theoretische Uberlegungen zur Wirkung von RPI und
einer Algorithmen-Aversion angestellt:

.For example, if a decision maker is incentivized to make the best decision (relative

to peers on a case-by-case competition basis) rather than a good decision (relative

to one's own performance in the long run), then he or she would need to find a way

to gain a unique advantage over competitors. If all competitors have access to the

same or similar algorithmic aids, then the decision maker would put him or herself

at a disadvantage by utilizing the algorithmic judgement because this would mean

simply mirroring, rather than surpassing, the performance of other decision ma-
kers*83,

Diese Uberlegungen scheinen stark vereinfacht und lassen einige entscheidende
Aspekte auller Acht. Burton et al. (2019) nehmen eine vollig rationale Entscheidungs-
findung bei Forecastern an und bertcksichtigen nicht, dass jeder Forecaster eine Al-
gorithmen-Aversion bei seinen Peers antizipieren misste. Das heil3t, sie gehen davon
aus, dass jeder Forecaster den Algorithmus wahlt und sich der Einzelne nur besser
stellen kann, wenn er ihn nicht wahlt. Das hief3e jedoch, dass die Forecaster im Kol-
lektiv davon ausgehen, dass sie besser als der Algorithmus und gegebenenfalls ihre
Peers sind. Dies legt nahe, dass unter RPI eine vollstandige Algorithmen-Aversion

vorherrschen musste.

580 \/gl. O'Conner 2021, o. S.
581 Vgl. Holzhacker 2019, S. 51.
582 \/gl. O'Conner 2021, o. S.
583 Burton et al. 2019, S. 5.
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Wenn Forecaster jedoch durch RPI eine Algorithmen-Aversion bei ihren Peers
antizipieren, sollte durch das RPI ein tiefgreifender Denkprozess angestol’en werden,
der in der Konsequenz zu einem reflektierten Entscheidungsprozess hinsichtlich der
Beurteilung der eigenen Leistung und der des Algorithmus fuhrt. Diese Reflexion kann
der besseren Einordnung der eigenen Leistung dienen, obwohl die Incentivierung nicht
abhangig von der Rangposition, sondern von der individuellen Leistung ist. Unter die-
ser Pramisse liegt der Fokus von RPI auf der besseren Reflexion der eigenen Leistung
durch eine dritte Dimension des Leistungsfeedbacks (RPI). Aufbauend auf diesen
Uberlegungen wird im folgenden Abschnitt gezeigt, wie die Wirkung von RPI in der

Algorithmen-Aversion aus theoretischer Sicht erwartet zu erwarten ist.
5.2 Hypothesenentwicklung

Es wird im Folgenden die Wirkung von RPI auf Feedbackempfanger diskutiert. Im An-
schluss werden zwei Theorien vorgestellt, die diese Wirkung teilweise erklaren kon-
nen. Dies ist einerseits die Bereitstellung von Feedback in der Feedback Intervention
Theory (FIT) und andererseits der soziale Vergleich in der Social Comparison Theory
(SCT). Die beiden Theorien liefern in Kombination einen hohen Erklarungsgehalt und
werden in der Literatur ebenfalls haufig gemeinsam betrachtet.58* Sie bilden anschlie-

Rend die Basis zur Herleitung der Hypothesen.

Eine Vorbemerkung sei an dieser Stelle, dass in experimentellen Untersuchun-
gen das Leistungsniveau haufig losgeldst von der tatsachlichen Leistung kommuniziert
wird.58 Holderness et al. (2017) konstatieren dazu: ,In many studies, negative feed-
back is completely unrelated to the actions of the participant [...]“°8. Auch in dieser
Studie wird die RPI den Teilnehmern losgeldst von deren tatsachlicher Leistung gege-
ben. Fur positive RPI entstehen daraus keine Implikationen, da positives Feedback in
der Regel bereitwillig angenommen wird. Fur negative RPl muss jedoch in Teilnehmer
mit guter und solche mit schlechter Leistung unterschieden werden.%®” Denn die Wir-

kung von negativem Feedback kann sich nur entfalten, wenn es nicht zur Verwerfung

584 Siehe zum Beispiel Blanes i Vidal und Nossol 2011.
585 \/gl. Podsakoff und Farh 1989, S. 45; Vancouver und Tischner 2004, S. 1092.
586 Holderness et al. 2017, S. 38.

587 Siehe hierzu beispielsweise auch Pyszczynski et al. 1985, S. 195: ,[Flailure subjects requested more information
when they expected it to reveal that most students performed poorly than when they expected it to reveal that most
students performed well; success subjects showed little interest in this additional information, regardless of their
expectancies as to what it would reveal®.
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des Feedbacks durch fehlenden Glauben an die Richtigkeit des Feedbacks kommt.588
Durch die leistungsunabhangige Bereitstellung ergibt sich damit ein zusatzlicher Er-
kenntnisgewinn fur die Wirkung negativer RPI auf Forecaster mit unterschiedlichem

Leistungsniveau.
5.2.1 Vertiefung der theoretischen Grundlagen zu RPI

Die empirischen Evidenzen zur Wirkung von RPI basieren zumeist auf Beobachtungs-
und Experimentalstudien. Blanes i Vidal und Nossol (2011) betrachten beispielsweise
Personalakten in einem Unternehmen, das Akkordlohn bezahlt.58° Sie heben hervor,
dass es durch die Einfuhrung von RPI zu einer ausgepragten und langanhaltenden
Steigerung der Produktivitat kommt — ohne, dass das Unternehmen in Form von mo-
netaren Anreizen investieren musste. Im Bildungskontext fihren Azmat und Iriberri
(2010) ein natiirliches Experiment durch.®® Die Schiiler einer High School erhalten
RPI im Klassenverbund. RPI ist hier die Information dartber, ob ein Schuler Uber oder
unter dem Klassendurchschnitt liegt und wie weit er von diesem Durchschnitt entfernt
ist. Sie kommen zu dem Ergebnis, dass durch die Einfihrung von RPI eine Verbesse-

rung der Leistung um 5 % eintritt.

Kramer et al. (2016) weisen in einem Laborexperiment mit 175 Studenten einer
europaischen Universitat einen positiven Zusammenhang zwischen der Bereitstellung
von RPI und der Steigerung der Performance nach.®! Tiefergehendes Ziel der Arbeit
von Kramer et al. (2016) ist die Untersuchung der Wirkung des Detailgrads und der
Darstellungsform von RPI auf die Leistung. Neben der Verbesserung der Performance
werden jedoch keine Effekte entdeckt. Das heil3t, dass sich die Darstellung eines spe-
zifischen Rangs in seiner Wirkung nicht verandert, wenn er von ,schlecht zu gut®, ,gut

zu schlecht” oder randomisiert dargestellt wird.>%2

Falk und Ichino (2006) untersuchen Peer-Feedback, indem sie die Teilnehmer
einer Studie Briefe in Umschlage stecken lieRen.5% Es wird dabei eine feste, nicht
leistungsabhangige Vergltung festgelegt. Dabei waren die Teilnehmer entweder zu

zweit in einem Zimmer (RPI mdglich) oder allein (keine RPI mdglich). Sie erkennen bei

588 \/gl. Carroll und Marginson 2021, o. S.; Falk und Ichino 2006, S. 39.
589 \/gl. Blanes i Vidal und Nossol 2011, S. 1730.
590 vgl. Azmat und Iriberri 2010, S. 435.
591 vgl. Kramer et al. 2016, S. 16.
592 \/gl. Kramer et al. 2016, S. 21.
593 \/gl. Falk und Ichino 2006, S. 39.
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Teilnehmern, die zu zweit in einem Raum sind, eine starke Verbesserung der Produk-
tivitat bei geringerer Standardabweichung. Besonders hervorgehoben wird, dass Teil-

nehmer bei schlechter Leistung®% eine besondere Sensitivitat fir RPI aufweisen.5%

Neben der Betrachtung von positiver Wirkung durch RPI gibt es Studien, die
negative Effekte zeigen. Guryan et al. (2009) untersuchen wie Falk und Ichino (2006)
Peer-Effekte in Zweierteams.5°¢ Dabei werfen sie die Frage auf: ,Is an employee’s
productivity influenced by the productivity of his or her nearby co-workers?“%°” Sie ver-
suchen dies anhand von empirischen Daten aus professionellen Golfspielen abzulei-
ten. In einem Golfspiel werden zwei Spieler unterschiedlichen Spielniveaus zufallig ei-
nander zugewiesen, woraus sie auf die Prasenz von RPI schliel3en. Sie finden dabei
keine Hinweise darauf, dass die Leistung (Performance) eines Golfers von den Fahig-

keiten (Ability) seines zugewiesenen Mitspielers beeinflusst wird.

Hannan et al. (2008) zeigen Unterschiede in der Wirkung von RPI, die von der
zugrunde gelegten Art der Incentivierung abhangen.%% Fir eine Incentivierung, die le-
diglich an die eigene Leistung gekoppelt ist, finden sie eine positive Wirkung auf die
Leistung durch RPI — unabhangig von der Darstellung des Feedbacks. Wenn jedoch
ein sehr prazises Feedback gegeben wird und ein Tournament Incentive®®® zugrunde
liegt, verschlechtert RPI die Leistung der Feedbackempfanger. Hier muss angemerkt
werden, dass in der Tournament-Incentivierung nur die besten 10 % der Teilnehmer
der Studie einen Bonus bekamen.®% Auch, wenn dies durch einen hohen Bonus fir
diese 10 % zum gleichen Erwartungswert zwischen den Gruppen fuhrte, ist nicht aus-
geschlossen, dass Effekte von RPI hier als Forecast fur die Aussicht auf den Bonus
interpretiert wurden. RPI kann bei einer Tournament-Incentivierung also wie ein Fore-
cast fur die zu erwartende Vergutung wirken und kann damit auch ein Indikator fur eine

unerreichbare Incentivierung sein.®%' Ein Leistungsabfall ist damit erklarbar.

594 Falk und Ichino 2006, S. 39 sprechen im Original von ,low-productivity workers*.
595 \/gl. Falk und Ichino 2006, S. 39.

59 Vgl. Guryan et al. 2009, S. 34.

597 Guryan et al. 2009, S. 34.

598 \/gl. Hannan et al. 2008, S. 893.

599 Bei einem Tournament Incentive wird die Hohe der Vergiitung in Abhangigkeit der relativen Leistung gegentiber
der von Kollegen gesetzt. Siehe Hannan et al. 2008, S. 902.

600 \/gl. Hannan et al. 2008, S. 902.
601 vgl. Tafkov 2013, S. 329.
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Diese kurze Ubersicht einiger Studien zu RPI zeigt, dass RPI einen Einfluss auf
die Leistung hat. Dieser Einfluss ist zumeist positiv und der Einsatz von RPI verbessert
die Leistung. Einige Studien zeigen jedoch einen negativen Zusammenhang von RPI
auf die Leistung. Im Folgenden werden zwei Theorien vorgestellt, die die Wirkung von
RPI tiefergehend erklaren und die Basis fur die Ableitung von Hypothesen zur Wirkung

von RPI, im Kontext der Algorithmen-Aversion, darstellen.

5.2.1.1 Feedback Intervention Theory

Kluger und DeNisi (1996) sehen grundsatzlich eine differenzierte Wirkung von Feed-
back auf die Leistung.®%? In einer Metastudie mit 131 Studien betonen sie zwar, dass
Leistungsfeedback im Schnitt die Leistung von Feedbackempfangern verbessert, dar-
Uber hinaus gibt es jedoch einen betrachtlichen Anteil von einem Drittel an Studien,
die durch Feedback eine negative Wirkung bzw. eine Verschlechterung der Leistung
bescheinigen. Dabei ist es zunachst nicht relevant, ob es sich um positives oder ne-
gatives Feedback handelt — flr beide Falle finden sich positive wie auch negative Aus-
wirkungen auf die Leistung. Da es demnach keine einfachen Annahmen und weiterei-
chenden Erklarungen dazu gab, wie Feedback wirkt, entwarfen Kluger und DeNisi
(1996) ein mittlerweile weit verbreitetes Erklarungsmodell zur Wirkung von Feed-
back — die FIT.%3 Die FIT soll Erklarungsansatze fir die unterschiedliche Wirkungs-

weise von Feedback liefern.

Die FIT ist in der Controlling-Literatur weit verbreitet, da durch diese das Ver-
halten von Forecastern erklart und die optimale Steuerung untersucht werden kann.%
Dabei steht die Leistung haufig im Mittelpunkt. Besonders wertvoll wird die Erkenntnis
Uber die Differenzierung verschiedener Ebenen, in denen Feedback wirkt, gesehen:
»10 predict how individuals will respond to negative performance feedback, we draw
upon Feedback Intervention Theory, which states that feedback effectiveness is de-
pendent on whether the recipient of the feedback focuses his or her attention on the
task level or the self-level“6%5. Um ein Verstéandnis fiir die Ebenen des Task Level und

des Self-Level zu entwickeln, bedarf es funf zentraler Annahmen in der FIT:606

602 Sjehe auch Abschnitt 2.1.4.2.
603 \/gl. DeNisi und Kluger 2000; Kluger und DeNisi 1996.
604 Siehe beispielsweise Hannan et al. 2008; Holderness et al. 2017; Lourenco et al. 2018; Newman et al. 2021.
605 Holderness et al. 2017, S. 34.
606 Adaptiert von Kluger und DeNisi 1996, S. 259.
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- Das Verhalten wird durch den Leistungsvergleich von Feedback mit Zielen oder
Anforderungen beeinflusst.

- Ziele oder Anforderungen kénnen hierarchisch organisiert werden.

- Die Aufnahmefahigkeit des Feedbackempfangers ist begrenzt. Nur die Leis-
tungsvergleiche, die Aufmerksamkeit erhalten, konnen das Verhalten beeinflus-
sen.

- Aufmerksamkeit ist in der Regel auf eine moderate Hierarchieebene gerichtet.

- Leistungsvergleiche konnen den Fokus der Aufmerksamkeit verandern und da-

mit das Verhalten beeinflussen.

Die FIT erklart die Wirkung von Feedback schlussendlich Uber die Wirkebene,
auf der das jeweilige Feedback einen Feedbackempfanger anspricht. Das heil3t, viel
bedeutsamer als der Fakt, dass Feedback negativ oder positiv ist, ist die Ebene, die
das Feedback beim Empfanger anspricht. Kluger und DeNisi (1996) unterscheiden
dies in drei hierarchische Wirkebenen: ,[M]eta-task processes involving the self, task-
motivation processes involving the focal task, and task-learning processes involving
the task details of the focal task [Hervorhebungen im Original]“®%’. Im Folgenden wer-
den diese Ebenen bezeichnet als Metaebene, Motivationsebene und Lernebene, wo-
bei die Motivations- und die Lernebene auch als Aufgabenebene zusammengefasst
werden konnen. Die Meta- und die Motivationsebene vereint, dass auf diesen Ebenen
Feedback einen wertenden Charakter besitzt. Ohne diesen wertenden Charakter und
mit direktem Bezug zur Aufgabe und etwaigen Handlungsempfehlungen steht die
Lernebene. Dies macht deutlich, dass die Ebenen in der Realitat nicht trennscharf an-

zutreffen sind.

Feedback in der Motivations- und der Lernebene stellen zum Beispiel in einer
Prasentation die Rickmeldung Uber die korrekte Lange der Prasentation oder konkrete
inhaltlich Verbesserungsvorschlage dar. Der Vortragende kann sich unmittelbar an ei-
ner zeitlichen Abweichung orientieren und die Prasentation kirzen. Im Gegensatz
dazu handelt es sich um ein Feedback auf der Metaebene, wenn zum Beispiel die
Sprechfertigkeit des Vortragenden thematisiert wird. Diese kann im Sinne einer Beloh-
nung und Bestrafung gesehen werden, die positiv wie negativ wirken und den Fokus

von der eigentlichen Aufgabe weglenken kann. Kluger und DeNisi (1998) betonen,

607 Kluger und DeNisi 1996, S. 262.
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dass Feedback auf der Metaebene ein hoheres Risiko hat, nicht leistungsfordernd oder

gar leistungshemmend zu wirken.5%8

Feedback, welches konstruktiv auf den Aufgabenebenen gegeben wird, flhrt zu
einer Steigerung der zukunftigen Leistung in zumeist der bestehenden Arbeitsweise.
Das Feedback wird zu Informations- und Lernzwecken genutzt und dient unmittelbar
der Motivation. Lernprozesse auf der Lernebene werden insbesondere durch negati-
ves Feedback angestof3en. Durch das negative Feedback erhéhen Feddbackempfan-
ger ihre Anstrengungen und versuchen, die Aufgabe besser zu erfullen, indem sie ihr
Verhalten entsprechend dem Erlernten anpassen. Dies geschieht in der Regel zu-
nachst durch einen intensiveren Arbeitseinsatz (working harder). Falls dies nicht direkt
gelingt, wird auf der Lernebene versucht, eine neue Strategie zu finden, um die Auf-

gabe zu erflllen (working smarter).8%

Feedback, das auf der Motivationsebene beim Empfanger ankommt, ist eng an
die zugrunde liegende Aufgabe gekoppelt und auf einem gemafigten positiven oder
negativen Niveau. Es wird in der Regel eine Ruckmeldung zum Leistungsstand im
Vergleich zu einem im Vorfeld definierten Ziel gegeben. Ist diese Rickmeldung realis-
tisch und positiv, wird das Anstrengungsniveau in der Regel beibehalten. Ist die Ruck-
meldung realistisch und negativ, motiviert sie dazu, die Leistung zu steigern.t'® Wenn
das Feedback deutlichere Abweichungen hat, kdnnen zwei Effekte auftreten: Einer-
seits kann eine Motivation zum Lernen eintreten, bei der versucht wird, aus bisherigen
Arbeitsschritten zu lernen, um kinftig besser abzuschneiden. Andererseits kann eine
Verschiebung der Aufgabenerflllung zu neuen Strategien erfolgen oder die Aufmerk-

samkeit wird hin zur Metaebene und dem Selbstbild stattfinden.6

Dies wiederum kann zur Verwerfung des Feedbacks fuhren, um das Selbstbild
zu schutzen. Feedback auf der Metaebene kann die Ziele der Aufgabe auf eine andere
Ebene lenken oder das Ziel ganzlich anders ausrichten: ,Meta-task processes include
processes that link the focal task with higher order goals, such as the evaluation of the

implication of task performance for the self*®'2. Feedback, das auf der Metaebene emp-

608 \/gl. Kluger und DeNisi 1998, S. 69.
609 \/gl. Kluger und DeNisi 1996, S. 263.
610 vgl. Kluger und DeNisi 1996, S. 261.
611 Vgl. Kluger und DeNisi 1996, S. 261.
612 Vgl. Kluger und DeNisi 1996, S. 262.
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fangen wird, fuhrt dadurch haufig zu einer Senkung der zukunftigen Leistung. Feed-
backempfanger nutzen ihre kognitiven Ressourcen, um die potenzielle Bedrohung des
Selbstbilds durch das Feedback abzuwenden, und vernachlassigen die erforderlichen
MaBnahmen, um in der Aufgabe besser zu werden.®'3 Feedback auf einer Metaebene
kann entstehen, wenn der Feedbackempfanger ein stark negatives oder stark positives
Feedback zur Aufgabe selbst erhalt, das ihn personlich betrifft — also sein Selbstbild —,
oder wenn das Feedback auf eine normative Ebene — wie einen Vergleich zum sozia-

len Umfeld — abzielt.614

Da selbst ein Lob zu einer geringeren Leistung fuhren kann, wenn die Aufmerk-
samkeit weg von der Aufgabe und hin zum Selbstbild gerichtet wird, nehmen die Wirk-
ebenen folglich eine zentrale Rolle im Verstandnis von Feedback ein. Feedback aus
dem sozialen Umfeld kann dabei beim Empfanger den Selbstwert senken, den Fokus
auf neue Aufgaben legen und eine Abkehr von der zu erfullenden Aufgabe bedeuten,
wodurch Motivation und Leistung sinken.8'® Weiter ist dazu festzuhalten, dass die hie-
rarchisch hoheren Ebenen die darunterliegenden Uberlagern konnen. Auch, wenn die
Wirkebenen durch die Art, wie Feedback gegeben wird, wechseln kdnnen, sind Feed-
backempfanger weitestgehend starr auf eine Wirkebene fokussiert. Das heif3t, wenn
das Feedback einmal auf eine bestimmte Ebene gelenkt ist, bleibt es im Wesentlichen
auf diese Ebene begrenzt. Hierzu ist auRerdem anzumerken, dass es bei Feedback-
empfangern eine Tendenz zur Mitte, also auf die Motivationsebene, gibt. Es gibt dar-
Uber hinaus eine generelle Aversion gegen Feedback auf der Metaebene, die sehr
stark auf das Selbstbild abzielt. Gleichzeitig sind die Lerneffekte auf der Lernebene
teilweise abgedeckt durch Automatismen und erfordern keine tiefere Aufmerksam-

keit.®16

Erganzend zu diesen Ausfuhrungen werden die Effekte der Algorithmen-Aver-
sion betrachtet. Das Feedback in der Forschung zur Algorithmen-Aversion bertcksich-
tigt bislang die Leistung des Algorithmus und die eigene Leistung. Es ware denkbar,
dass diese Art des Feedbacks die Teilnehmer anregt, in der Lernebene zur verweilen,

ergo einem working-harder-Prinzip zu folgen. Um in einem intensiveren Wettbewerb

613 \/gl. Holderness et al. 2017, S. 34.

614 \Vgl. Holderness et al. 2017, S. 34.

615 \/gl. Kluger und DeNisi 1996, S. 262.

616 \V/gl. Kluger und DeNisi 1996, S. 262. Siehe hierzu auch Carver und Scheier 1981; Wicklund 1975.
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effektiv zu agieren, mussen Forecaster ihre Arbeitsstrategien und Arbeitsweisen je-
doch anpassen.®'” Das heif3t, neben den gewohnten Arbeitsweisen miissen sie neue
Médglichkeiten suchen, wie sie das Ziel eines effektiven Forecasts erreichen, und damit
verstarkt den Algorithmus beriicksichtigen.®'® Durch RPI kann die Ebene, auf der
Feedback wirkt, verandert werden. Ein Wechsel der Feedbackebene kann verschie-
dene Mechanismen erzeugen. Vom Ubergang der Aufgaben-Lern-Ebene in die Me-
taebene werden Emotionen beim Feedbackempfanger geweckt. Die Verarbeitung und
Einordnung dieser Emotionen verlangt nach kognitivem Aufwand und Uberlagert wo-
moglich Lern- und Motivationseffekte. Die Theorie legt hier zwar zunachst nahe, dass
es durch Feedback zu Peers zu einer Verschiebung auf die Metaebene kommt, jedoch
gibt es dazu wiederum eine Vielzahl an Hemmnissen, wie die Tendenz zur Mitte, also
zur Motivationsebene, und die grundsatzliche Abneigung beim Feedbackempfanger
gegen Metaebenenfeedback. Daraus ergibt sich eine Wirkung von RPI auf das Ver-
halten im Forecasting und der Algorithmen-Aversion, die sich aufbauend auf den Uber-
legungen zur FIT zeigt. Diese Wirkung kann als Informationseffekt verstanden werden.
Das heil}t, die Information zur relativen Leistung wird herangezogen, um die Informa-
tion zur absoluten Leistung zu vergleichen und damit besser einzuordnen. Dadurch
kann die Entscheidung aus der absoluten Leistung verifiziert werden. Dies fuhrt einer-
seits zu einer Erleichterung in Entscheidungsprozessen und andererseits hilft es dabei,

die eigene Leistung besser zu reflektieren.6'®

5.2.1.2 Social Comparison Theory

Die positive Wirkung von RPI wird unmittelbar deutlich in Tournament-Kontrakten.52°
Tournaments konnen als Wettbewerb verstanden werden, wobei die Vergutung, also
der Tournament-Kontrakt, eine spezielle Form der leistungsabhangigen Vergutung im
Wettbewerb darstellt. Hier entsteht durch RPI eine Prognose zur Leistung gegenuber
Peers: ,In a tournament contract, RPI informs the agent of the likelihood of winning the
tournament reward and, thus, of the marginal benefit of additional effort“62!. Das heilt,

in einem Tournament wird ein Forecaster anhand seiner relativen Position zu seinen

617 Vgl. Chen und Keith 2005, S. 11; Magretta 2002, S. 90.
618 \/gl. Webb et al. 2013, S. 1434.
619 Vgl. Newman et al. 2021, S. 75.
620 Siehe auch Abschnitt 5.2.1.
621 Tafkov 2013, S. 329.
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Peers entlohnt. RPI steht demnach in direkter Korrelation zur Vergutung. Eine Verbes-
serung der relativen Rangposition geht mit einer Verbesserung der Entlohnung einher,

wodurch der Effekt auf die Motivation und Leistung unmittelbar erklarbar ist.

RPI hat daruber hinaus jedoch auch eine Wirksamkeit, wenn diese direkte Kor-
relation zwischen relativer Leistung bzw. Rangposition und Incentivierung nicht vor-
liegt. Unter der Annahme rationaler Entscheidungsfindung dirfte RPI jedoch keine Wir-
kung haben, wenn die Information zur relativen Leistung keine Konsequenz fur die
Vergutung hat. In der herkdmmlichen Incentivierung, wie sie auch in dieser Arbeit vor-
genommen wird, ist der Erwartungswert der Vergutung unabhangig von der Leistung
Anderer und eine relative Verbesserung der Leistung wird nicht besser entlohnt.22 Fiir
eine Incentivierung, die allein von der individuellen Leistung abhangt und damit keine
Abhangigkeit der individuellen Vergutung von der Leistung bzw. Vergutung Anderer
aufweist, tritt dennoch ein Einfluss auf den Feedbackempfanger auf. Dies begrindet
sich darin, dass durch das Feedback Uber die erreichte und auch die nicht erreichte

Rangposition der Drang zu sozialen Vergleichen entsteht.623

Ein prominenter Effekt von RPI wird durch die SCT erklart, denn RPI ermoglicht
immer einen sozialen Vergleich mit Peers, der sich nachweislich auf die Leistung des
Feedbackempfangers auswirkt.52* Die SCT besagt im Kern, dass Forecaster einen na-
turlichen Drang danach haben, sich mit anderen zu vergleichen, um ihr Selbstbild oder
auch ihre Leistung und Fahigkeiten zu bewerten.%?> Der Terminus social comparison
wurde zum ersten Mal von Festinger (1954) verwendet. Seitdem wird die SCT von
unterschiedlichen Fachrichtungen wie Psychologie oder Sozialwissenschaften ange-

wendet und weiterentwickelt.626

Ein sozialer Vergleich kann zur Reflektion und Einschatzung der eigenen Fa-
higkeiten herangezogen werden®?’, das Selbstbild verandern®2® oder die Stimmungs-

lage bzw. Emotionen®?® und die Motivation®3 beeinflussen. Die Beeinflussung der

622 \/gl. Tafkov 2013, S. 329.
623 \/gl. Woike und Hafenbradl 2020, S. 526.
624 \/gl. Holderness et al. 2020, S. 138.
625 \/gl. Festinger 1954, S. 117.
626 F{ir eine historischen Abriss zur SCT siehe Suls und Wheeler 2000.
627 \/gl. Mussweiler et al. 2004, S. 833.
628 \/gl. Morse und Gergen 1970, S. 148.
629 \/gl. Crusius und Mussweiler 2012, S. 780.
630 \/gl. Crusius und Mussweiler 2012, S. 780.
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Selbsteinschatzung wirkt umso starker, wenn objektive Mal3stabe fehlen. Beim Vorlie-

gen objektiver MalRe kdnnen die Einflisse des sozialen Vergleichs jedoch ebenfalls

auftreten und die objektiven MaRe dabei teilweise Uberlagern.?3’ Konsistent mit der
FIT sehen Holderness et al. (2020) fur die Wirkung von RPI durch die SCT: ,[S]ocial

comparisons inherent to RPI feedback can divert cognitive resources from on-task ac-

tivities (e.g., task-related learning), to offtask activities (e.g., worry or anxiety) and/or

self-regulatory activities (e.g., processing feedback)“®32. Durch diese umfassende An-

wendungsmaoglichkeit und den hohen Erklarungsgehalt findet die SCT in der Control-

ling-Forschung breite Verwendung.®33 Die Starke des Effekts durch RPI auf die Leis-

tung lasst sich in der SCT durch drei Kriterien beschreiben:

Es ist zu berucksichtigen, dass die Motivation zur Leistungsverbesserung nicht
fur jeden sozialen Vergleich Ubereinstimmend ist. Die Motivation zur Leistungs-
verbesserung wird insbesondere aus dem Vergleich mit Peers gezogen. Peers
sind Menschen, die in gewisser Weise Ahnlichkeit zum Feedbackempfanger
aufweisen. Die Wahrnehmung einer Ahnlichkeit und damit die Entstehung eines
Peereffekts erfordert Ahnlichkeiten in Attributen, die die Leistung determinie-
ren.?34 Dies kann beispielsweise durch ahnliche Anstrengung (effort), ahnliche
Fahigkeiten (ability) oder, ganz konkret, dhnliches Gehalt entstehen.%35

Neben den Ahnlichkeiten mit Peers ist es relevant fiir die Wirksamkeit eines
Peer-Vergleichs, dass eine gleiche oder vergleichbare Aufgabe innerhalb der
Peer-Group erbracht wird.63¢ Sind die zu erbringenden Aufgaben zu verschie-
den, besitzt der betrachtete Peer keine Relevanz flir die Evaluation der eigenen
Leistung in der zugrunde liegenden Aufgabe.

Es ist bedeutsam, dass der Vergleich in einem fur den RPI-Empfanger relevan-
ten Bereich erfolgt. Je wichtiger dieser Bereich ist, desto groler ist der innere
Drang, sich durch RPI selbst zu beurteilen.®3” Der relevante Bereich kann bei-

spielsweise ebenfalls das Gehalt oder auch persdnliche Merkmale betreffen.

631 Vgl. Klein et al. 1990, S. 179.
632 Holderness et al. 2020, S. 138.

633 \/gl. Berger et al. 2019; Carroll und Marginson 2021; Hannan et al. 2013; Holderness et al. 2017; Knauer et al.
2017; Kramer et al. 2016; Mahlendorf et al. 2014; Tafkov 2013.

634 Tafkov 2013, S. 330 spricht hier von ,characteristics that perdict performance®.
635 \/gl. Cornelissen et al. 2017, S. 427.

636 \/gl. Tafkov 2013, S. 330.

637 vgl. Tafkov 2013, S. 330.
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Je starker diese drei Kriterien erflllt sind, desto starker kann durch RPI das
Selbstbild beeinflusst werden. Die SCT besagt hier, dass durch sozialen Vergleich,
das Selbstbild gepragt wird und dabei jeder Mensch nach einem positiven Selbstbild
strebt. Im Umkehrschluss wird versucht, negative Geflhle Uber das Selbstbild zu ver-
meiden und ein positives Selbstbild zu erhalten. Dies fuhrt dazu, dass Forecaster sich
in dem, was sie bereits gut kdbnnen, noch mehr anstrengen und ein positive RPI erhal-
ten, da sie mit ihrer guten Leistung ein positives Selbstbild bestatigen. Ergo wirkt eine
positive RPI bestarkend auf die Art und Weise, wie eine Leistung erbracht wird, da
diese das Selbstbild starkt. Demgegenuber werden flr negative RPI Strategien fur das

Verhalten ersucht, die einen Ausweg aus den negativen Gefiihlen ermdglichen.638

Eine bedeutende Nebenbedingung zur positiven Wirkung von RPI wird durch
die Theory of Downward Comparison als Teilbereich der SCT formuliert.?3® Menschen
streben grundsatzlich nach einem positiven Selbstbild. Dieses Selbstbild kann sich je-
doch durch negative Erfahrungen wie unzureichende Leistungen im Beruf verschlech-
tern. Durch Peervergleiche mit Peers, die schlechter abschneiden, kann wiederum ein
aufhellendes, positives Selbstbild zur eigenen Leistung entstehen, wenn eine Uberle-
genheit zu diesen Peers wahrgenommen wird.540 Es ist demnach weniger relevant,
wie gut ein Mensch seine individuelle Leistung erbringt, denn, wenn durch RPI eine
Abwartsvergleich maoglich ist, wird sich seine Art und Weise, die Leistung zu erbringen,

bestarken.

Die SCT liefert damit eine Erklarung, weshalb RPI auch bei individueller Incen-
tivierung einen Effekt hat und wann dieser besonders ausgepragt ist. Je starker das
Selbstbild beeinflusst wird, desto starker fallt der Effekt aus. Es ist hierzu festzuhalten,
dass nicht jedes Feedback durch RPI unmittelbar beim Feedbackempfanger eine vol-
lige Torsion des Selbstbilds auslost. Aus den Ausfuhrungen zur FIT ist bekannt, dass
RPI mehrere Ebenen beim Feedbackempfanger gleichzeitig ansprechen kann.%*' Hin-
sichtlich der Algorithmen-Aversion in Experimentalsettings ist daher die Wirkung von
RPI vor dem Hintergrund der nicht vorhandenen personlichen Beziehungen der Pro-
banden untereinander eher auf einem gemaRigten Niveau angesiedelt. Weiter liegen

in den Experimentalsettings objektive Mal3stabe vor, die eine starke Wirkung auf das

638 \/gl. Tafkov 2013, S. 329-330.
639 \/gl. Gibbons et al. 2002; Wills 1981.
640 \/gl. Alicke und Govorun 2005, S. 85.
641 Siehe Abschnitt 5.2.1.1.
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Selbstbild verhindern. Das heifdt, RPI regt durchaus zum Verifizieren der eigenen Leis-
tung an, wird jedoch nicht das Selbstbild stark verandern kénnen. Darlber hinaus tragt
die SCT zur adaquaten Gestaltung des Experiments bei, denn damit RPI| wirken kann,

mussen die drei oben genannten Kriterien erfullt sein.

5.2.1.3 Zusammenfassung der theoretischen Grundlagen

Die Erkenntnisse der potenziellen Wirkung von RPI durch die FIT und die SCT als
Verbindungsglied zur Algorithmen-Aversion werfen die Frage auf, wie sich die Einflih-
rung von RPI auf die Algorithmen-Aversion auswirkt. Sowohl FIT als auch SCT prog-
nostizieren, dass durch RPI eine weitere Dimension in der Wirkung des Leistungsfeed-
backs Einfluss auf das Verhalten von Forecastern nimmt. Wie dieser Einfluss erwartet

wird, wird in der folgenden Hypothesenentwicklung dargestellt.

In der Literatur zur Algorithmen-Aversion gibt es bislang keine Untersuchung,
die sich mit dem Thema RPI auseinandersetzt. Bis dato ist Feedback die Gegenuber-
stellung der Forecasts der Teilnehmer mit dem des Algorithmus — also das vielfach
erwahnte Leistungsfeedback. Dieses Leistungsfeedback ist objektiv, dennoch sind die
Teilnehmer nicht in der Lage, das Feedback richtig einzuordnen. Sie Uberschatzen
ihren eigenen Forecast.?*> Zum Messen der Algorithmen-Aversion wird in der Literatur
teilweise ein WOA untersucht, bei dem die Gewichtung eines des Ratschlags von ent-
weder einem Algorithmus oder einem anderen Forecaster gewertet wird.%*3 Dies steht
jedoch nicht im Zusammenhang mit dem Peer-Feedback, da der Ratschlag zur Unter-
stlitzung des eigenen Forecasts herangezogen werden kann und nicht zur Beurteilung
der eigenen Leistung dient. In der realen Umgebung wird die Leistung in der Forecas-
tinggenauigkeit jedoch nicht nur absolut zum Forecaster oder relativ zum Algorithmus
betrachtet. Jeder Forecaster steht auch in Interaktion und Wettbewerb zu seinen Peers

und kann damit eine RPI erhalten.

Wenn Feedback relativ formuliert wird, gibt es immer positives wie auch nega-
tives Feedback. Aus der SCT ist ersichtlich, dass fur die Wirkung von RPI daher auch
in positive und negative RPI unterschieden werden muss. Positive RPI bestarkt den

Feedbackempfanger in dem was er tut, negative RPI Iasst ihn verzagen oder wenn

642 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1161, 2015, S. 120.
643 Siehe beispielsweise Logg et al. 2019, S. 96.
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maoglich, neue Losungsstrategien ersuchen. Es wird in der folgenden Hypothesenent-

wicklung daher zwischen positiver und negativer RPI unterschieden.
5.2.2 Der Einfluss von positiver RPI auf die Algorithmen-Aversion

Im Allgemeinen zeigen Feedbackempfanger eine Praferenz fur positives Feedback
gegenuber negativem Feedback auf, da Ersteres ein positives Stimmungsbild fordert.
Anders als negatives stellt positives Feedback in der Regel das Selbstbild nicht in
Frage und wird bereitwillig akzeptiert und als zutreffend wahrgenommen.%4° Positives
Feedback fuhrt zu einer gelassenen Betrachtung einer Aufgabe und gleichzeitig zu
einer starken Uberzeugung der eigenen Leistung.®*¢ Dies wiederum fiihrt zur Uberzeu-
gung, auch in Zukunft —im Falle der vorliegenden Untersuchung: dem incentivierten

Forecast — eine gute Leistung zu erbringen.

Fir positive RPI gibt es ausgehend von der SCT eine eindeutige Tendenz der
erwarteten Wirkung. Forecaster, die im Rahmen von RPI ein positives Peer-Feedback
erhalten, finden Bestatigung fir ihre Leistung. Die Bestatigung und Uberzeugung zur
eigenen Leistung fuhren zu einem verstarkten Fokus auf die eigene Leistung. Der re-
levante Lernprozess zur reflektierten Beurteilung der eigenen Leistung und der des
Algorithmus wird damit durch RPI weiter vernachlassigt. Die Bestatigung der eigenen

Leistung wird demnach zu einer Zunahme der Wahl des eigenen Forecasts flhren.

Unterstitzung findet diese Argumentation in der FIT, denn Feedbackempfanger
nehmen auch hier positives Feedback bereitwillig an. Ein solches, vom Feedbackemp-
fanger als wahr und realistisch angesehenes Feedback, ist eine positive Verstarkung
der eigenen Leistung und flhrt zu einer Bestarkung der Art der Leistungserbringung

(working harder) und damit zu sinkendem Algorithmeneinsatz.

In diesen Uberlegungen darf nicht vernachlassigt werden, dass in Forecasts mit
Algorithmen-Aversion auf3erdem ein objektives absolutes Leistungsfeedback gegeben
wird. Objektive Kriterien mildern die Effekte, die auf das Selbstbild wirken, ab. Dies
spricht gegen eine Veranderung der Wirkebene auf die Metaebene oder eine starke
Veranderung der Wahrnehmung des eigenen Forecasts. Nichtsdestotrotz liegt eine

zusatzliche Informationsfunktion von RPI im Falle von positivem Leistungsfeedback

644 \vgl. Tafkov 2013, S. 330.
645 \/gl. Holderness et al. 2017, S. 35.
646 \Vgl. Kuhnen und Tymula 2012, S. 94.
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vor und wird die Forecaster in der Wahl zu inrem eigenen Forecast bestatigen. Daraus

ergibt sich die Hypothese H5.547
H5: Positive RPI zur Forecastinggenauigkeit erhoht die Algorithmen-Aversion.
5.2.3 Der Einfluss von negativer RPI auf die Algorithmen-Aversion

Negatives Feedback durch RPI kann unterschiedliche Auswirkungen auf den Feed-
backempfanger haben. Es kann dazu fluhren, dass Forecaster ihre Leistung steigern,
um einen hoheren relativen Rang zu erreichen.%*® Aus negativem Feedback resultiert
jedoch auch ein steigender Druck auf die individuelle Leistung.%*° Dieses Verhalten
wurde bereits in Abschnitt 4.2.2 aufgegriffen und als choking under pressure beschrie-
ben.%50 Dabei wird argumentiert, dass sich die Leistung von Forecastern verschlech-
tern kann, wenn sie aufgrund von Druck bei einer Aufgabe nicht mehr die gewtlinschte
Leistung erbringen konnen.®®! Das fiihrt dazu, dass Forecaster mit schlechter Leistung
sich durch die RPI demoralisieren lassen und ihre Leistung reduzieren.®%2 Dariber hin-
aus kann eine Art Sorge um das Selbstbild entstehen. Alder (2007) merkt hier an:
»~>0me cues may direct attention away from the task toward other goals of the self
(meta-task processes) and consequently hinder performance“®3. Trotz der potenziell
negativen Wirkung von RPI auf das Selbstbild ist die Darstellung von negativem Feed-

back im Kontext von RPI unvermeidbar.6%*

Um negativer RPI entgegenzuwirken, sucht die menschliche Psyche nach Aus-
weichstrategien.®>® Das heilt, es werden alternative Erklarungen fiir das schlechte Ab-
schneiden gesucht, die sich aus externen Umstanden ergeben und sich nicht auf die
eigenen Fahigkeiten beziehen.% Dieses Verhalten wird allgemein auch als Self-Ser-

ving Bias beschrieben.®%” Das heil3t, nach negativer RPI sinkt die Bereitschaft, an einer

647 Um eine ganzheitliche Diskussion der Ergebnisse von Studie 1 und Studie 2 zu vereinfachen, werden die Hy-
pothesen studienubergreifend durchnummeriert.

648 \/gl. Tafkov 2013, S. 330.

649 \/gl. McCarty 1986, S. 840.

650 \/gl. Beilock und Carr 2001, S. 701.

651 \/gl. Dai et al. 2018, S. 1667.

652 \/gl. Ashraf et al. 2014, S. 44; Bandiera et al. 2013, S. 1079.
653 Alder 2007, S. 163.

654 \/gl. Fong et al. 2019, S. 121. Fong et al. (2019) definieren negatives Feedback als eine negative Bewertung,
die von einem Individuum Uber ein Produkt, eine Leistung oder Uiber die Charakteristika eines anderen Individuums
abgegeben werden, wobei der Feedbackgeber die Bewertungsgrundlage festlegt.

655 \V/gl. Arnold et al. 2018, S. 1.
656 \/gl. Bénabou und Tirole 2002, S. 871; Kuhnen und Tymula 2012, S. 96.
657 \/gl. Bénabou und Tirole 2002, S. 871.
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Aufgabe teilzunehmen, wenn die Chancen zur Leistungsverbesserung in der Zukunft
als schlecht eingestuft werden.6%® Diese Reaktion stellt im Kontext der Interaktion mit
Algorithmen einen interessanten Aspekt dar. Wenn die RPI als eine Kritik an der aktu-
ellen Leistung interpretiert wird, kann der Algorithmus als Ausweichstrategie fungieren.
Durch die Wahl auf den Algorithmus finden Forecaster einen Ausweg aus der Kritik
und kdnnen sie von sich selbst weglenken. Die kinftige Teilnahme an der Aufgabe

wird durch den Algorithmus erfullt.

Aus der FIT und der SCT ist bekannt, dass Feedback unterschiedlich stark auf
den Feedbackempfanger wirkt. Bei einer sehr starken Bindung zu Peers und einem
personlich formulierten Feedback wird das Selbstbild bzw. die Metaebene angespro-
chen. Diese tiefgreifende Wirkung kann jedoch im vorliegenden Experiment zur Algo-
rithmen-Aversion nicht angenommen werden. Es wird zwar durch RPI das Selbstbild
angesprochen, jedoch wird es aufgrund der geringen Bindung zu den Peers und der
Arbeitsumgebung zu keiner Verwerfung des Selbstbilds kommen. Neben der Wirkung
auf das Selbstbild ist insbesondere die Informationsfunktion von RPI daher von Rele-
vanz. Durch die EinflUhrung von negativer RPI wird den Teilnehmern der Studien aus
einer zweiten Quelle ihre schlechte Leistung bewusst gemacht. Dies ermoglicht eine
bessere Reflektion der eigenen Leistung, wodurch sich ein verstarkter Einsatz von Al-
gorithmen begrinden wirde. RPI kann demnach aus Sicht der SCT sowohl als soziale
Motivation als auch als Informationsfunktion wirken und dabei jeweils die Algorithmen-
Aversion senken. Die FIT legt nahe, dass durch die negative RPI und damit das zwei-
fach negative Feedback zur Leistung eine tendenzielle Abkehr von der Lernebene
beim Empfanger stattfindet. Dies hat zur Folge, dass die Intensivierung des Arbeits-
einsatzes (working harder) nicht weiterverfolgt wird und auf der Lern- und Motivations-
ebene versucht wird, eine neue Strategie zu finden, um die Aufgabe zu erfullen (wor-

king smarter).5%° Dies wiirde ebenfalls dem Self-Serving Bias folgen.

Die Wirkung von negativer RPI wird Uber die nahere Betrachtung des Leistungs-
niveaus des Feedbackempfangers weiter differenziert.?%° Falk und Ichino (2006) zei-
gen, dass Feedback an sich eine geringere Wirkung auf die Leistung von leistungs-

starken wie auf die von leistungsschwacheren Forecastern hat. FIT und SCT kénnen

658 \/gl. K&szegi 2006, S. 673.
659 \/gl. Kluger und DeNisi 1996, S. 263.
660 \Vgl. Delfgaauw et al. 2014, S. 2.
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dies durch die geringe Veranderung der Wirkebene erklaren.%¢! Leistungsstarkere Fo-
recaster sind Uberzeugter von ihrer Leistung und dadurch weniger empfanglich dafur,
Feedback auf einer hdheren Wirkebene einzuordnen. Insbesondere bei schlechter
Performance wirkt RPI hingegen besonders stark. Hier decken sich vor allem das Emp-
finden und die tatsachliche Leistung bei schlechter Leistung mit negativer RPI und es
findet eine Bestatigung der schlechten Leistung beim Feedbackempfanger statt.62
Falls sich das Empfinden der eigenen Leistung nicht mit der RPI deckt, kann dies zur
Verwerfung der RPI fiihren.563 Fiir das Vorliegen von negativer RPI wird daher vorher-
gesagt, dass nur die Algorithmen-Aversion der Forecaster mit schlechter Leistung be-

einflusst wird. Es wird dazu die Hypothese H6 aufgestellt:

H6: Negative RPI zur Forecastinggenauigkeit senkt bei leistungsschwacheren Fore-

castern die Algorithmen-Aversion.

FUr Teilnehmer mit guter Leistung, die negatives Peer-Feedback erhalten, wird
keine Hypothese aufgestellt. Es wird erwartet, dass ihr Verhalten sich nicht wesentlich

verandert.
5.2.4 Zusammenfassung der Hypothesen

Tabelle 25 fasst die erwarteten gegenlaufigen Effekte in den Hypothesen in Studie 2
zusammen. Im Folgenden wird beschrieben, welche notwendigen Anderungen im Ex-
perimentaldesign zur Untersuchung dieser Hypothesen vorgenommen werden und

wie die RPI operationalisiert wird.

Tabelle 25: Zusammenfassung der Hypothesen in Studie 2

Prognostizierte

Hypothese Wirkung

H5: Positive RPI zur Forecastinggenauigkeit erhoht die Al-
gorithmen-Aversion. T
H6: Negative RPI zur Forecastinggenauigkeit reduziert bei
leistungsschwacheren Forecastern die Algorithmen-Aver- !
sion.

661 \V/gl. Falk und Ichino 2006, S. 36.
662 \/gl. Falk und Ichino 2006, S. 39.
663 \/gl. Carroll und Marginson 2021, o. S.
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5.3 Experiment und Beschreibung der Datengrundlage
5.3.1 Experimentaldesign und Operationalisierung der Manipulation

Grundsatzlich ist die Untersuchung in Studie 2 an das Vorgehen in Abschnitt 3.2 und
Abschnitt 4.3 angelehnt. Das heil3t, die im Folgenden als Kontrollgruppe bezeichnete
Gruppe entspricht der Algorithmen-Aversions-Kontrollgruppe (AAC). Die Algorithmen-
Aversion wurde bereits in Studie 1 gezeigt (H1), weshalb sie in Studie 2 nicht nochmals

untersucht wird. Das heil3t, fur Studie 2 erhalten alle Teilnehmer Leistungsfeedback.

Die wesentliche Veranderung im Experimentaldesign ist die Einfuhrung von RPI
als Treatment. Insgesamt werden die Teilnehmer der Treatmentbedingungen dreimal
auf die RPI aufmerksam gemacht. Zunachst vor Beginn der Ubungsforecasts, nach
funf Ubungsforecasts und vor dem incentivierten Forecast. Vor Beginn der zehn
Ubungsforecasts wurde den Teilnehmern, die RPI erhalten, der Text in Abbildung 44

gezeigt.

We have already conducted this survey a year ago. To help you assessing your performance, we will provide the
performance data of other MTurkers to you. To evaluate your progress we provide you with this assessment after the
first 5 practice estimates and after all 10 practice estimates.

Your performance can either be in the best, middle oder worst third compared to other MTurkers performance.

| Next |

Abbildung 44: Erster Hinweis zur RP/664

Im Falle von positiver RPI haben die Teilnehmer nach fiinf Ubungsforecasts
zusatzlich den Text in Abbildung 45 gezeigt bekommen. Der untere Teil aus Abbildung
45 wurde flur negative RPI angepasst (siehe Abbildung 46). Es wird dabei das Peer-
Feedback eingefuhrt (worst/best 33 %). Hierbei wurde Podsakoff und Farh (1989) fol-
gend eine eindeutig positive bzw. negative RPI festgelegt.?%® Diese wurde, ebenfalls
den Autoren folgend, durch einen Pretest auf Wirkung und Glaubwurdigkeit untersucht.
Dieser Pretest wurde am 16.02.2021 mit zehn Personen am International Performance
Research Institute in Stuttgart durchgefihrt. Dabei unterlief jeder Teilnehmer des Pre-

tests mehrere Runden im Experiment mit unterschiedlicher RPI. Dies reichte von

664 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
665 \/gl. Podsakoff und Farh 1989, S. 49.
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worst/best 40 % hin zu worst/best 20 %. Anschlielend wurde in einer Gruppendiskus-
sion das Empfinden flr das jeweilige Feedback diskutiert. Dabei erwiesen sich

worst/best 33 % als glaubhaft und einschneidend beim Feedbackempfanger.

Perfarmance evaluation on your first 5 practice estimates:

We also conducted this survey a year ago. At that time, we recorded the needed time and the performance of
IMTurkers incentivized estimate.

For their incentivized estimate, the other MTurkers could choose to have either their own estimated rank or the
statistical model's estimated rank determine their bonus. In other words, they chose to be paid based on their
accuracy, or chose to be paid based on the model's accuracy.

We also measured your needed time and performance in the first 5 practice estimates.

Compared to the other MTurkers with a similar amount of time needed for their incentivezed forecast, your accuracy is
within the

This means, that you performed

|better than at Ieast| 66 %

of the MTurkers who have done this survey before.
| Next |

Abbildung 45: Treatment fiir positive RPI656

Compared to the other MTurkers with a similar amount of time needed for their incentivezed forecast, your accuracy is
within the

|w0rst| 33 % |

This means, that you performed

|worse than at Ieast| 66 %

of the MTurkers who have done this survey before.

| Next |

Abbildung 46: Treatment fiir negative RPI667

Nach den zehn Ubungsforecasts wurde den Teilnehmern nochmals die RPI ge-
zeigt und eine Einschatzung von ihnen verlangt, wie sie die Algorithmen-Aversion bei
ihren Peers beurteilen (siehe Abbildung 47 und Tabelle 3). Durch diese zusatzliche
Frage zur Interaktion mit dem Algorithmus sind die Teilnehmer gezwungen, sich kog-
nitiv mit ihrer Peer-Group auseinanderzusetzen. Dies erhdht die Aufmerksamkeit fur

666 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
667 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
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die Peer-Group und damit die Wirksamkeit fur RPI. Ferner kann durch diese Frage

eine Indikation zur Wirksamkeit des Treatments erhoben werden.

Performance evaluation on your 10 practice estimates:

For their incentivized estimate, the other MTurkers could choose to have either their own estimated rank or the
statistical model's estimated rank determine their bonus. In other words, they chose to be paid based on their
accuracy, or chose to be paid based on the model's accuracy.

We also measured your needed time and performance within all 10 practice estimates.

Compared to the other MTurkers with a similar amount of time needed for their incentivezed forecast, your accuracy now
is within the

o] %]

This means, that you performed

|beﬁerthan at |east| 66 %

of the MTurkers who have done this survey befaore.

What do you think, how many of the other MTurkers chose to tie their incentive to the model’s accuracy?

1 100

|

Percentage of MTurkers who chose to tie their incentive to the model's accuracy

| Next |

Abbildung 47: Finale Darstellung der RPI668

Hannan et al. (2008) folgend, wurde den Teilnehmern mitgeteilt, dass die Auf-
gabe die sie zu bearbeiten haben, bereits einmal durchgefihrt wurde und sich das
Peer-Feedback an der Leistung dieser Teilnehmer orientiert.?% Dies ist jedoch nur eine
grobe Erklarung der Peer-Group. Damit RPI wirken kann, benétigen die Teilnehmer
eine direkte Verbindung zu ihren Peers, also eine Gruppe von Teilnehmern, die ihnen
ahnlich ist.%7° Ein solches Ahnlichkeitsmerkmal sollte messbar sein und ex ante abge-
glichen werden kénnen. Das heildt, es muss ein Merkmal sein, das in der Aufgabe
begrindet ist und nicht in den personlichen Merkmalen. Diese Verbindung wird durch
einen ahnlichen Effort erzeugt.®”! Fiir die zu Grunde liegende Forecastingaufgabe wird
Efendic et al. (2020) gemal} auf den Zeitaufwand je Teilnehmer fur den Forecast ver-

wiesen.?72 Die fiir eine Aufgabe bendétigte Zeit spiegelt die Schwierigkeit und den damit

668 Eigene Darstellung (Auszug aus dem Experiment).
669 \/gl. Hannan et al. 2008, S. 902.
670 \gl. Carroll und Marginson 2021, o. S.; Cornelissen et al. 2017, S. 427 und Abschnitt 5.2.1.2.
671 Siehe Abschnitt 5.2.1.2.
672 \/gl. Efendic¢ et al. 2020, S. 104.
157



Studie 2

einhergehenden bzw. getatigten Arbeitsaufwand wider.6”3 Es kann suggeriert werden,
dass schnelle Teilnehmer mit schnellen Teilnehmern verglichen werden und langsa-
mere Teilnehmer mit langsamen. Den Teilnehmern wird vor Beginn der Trainingsrun-
den dieses Vorgehen mitgeteilt und eine hochzahlende Uhr als Referenz fur den Effort

angezeigt.

Die Erhebung in Studie 2 erfolgte zweistufig. Die Nomenklatur der finalen Ex-
perimentalgruppen findet sich in Tabelle 26. Um die Kontrollgruppe nicht mehrfach zu
erheben und damit ressourcenschonend in der Datenerhebung vorzugehen, wurde die
Erhebung zweistufig durchgeflhrt (siehe Abbildung 48). Zunachst wurden die Teilneh-
mer fur H5, also im Falle von positiver RPI, jeweils einer Kontroll- und eine Treatment-

gruppe (positive RPI) zugewiesen. Ein Gruppenvergleich ist anschlielfend mdglich.

Tabelle 26: Nomenklatur der Experimentalgruppen in Studie 2

Bezeichnung Leistungsfeedback (Treatment) Performance

CA Kontrollgruppe (C) Alle Teilnehmer (A)

PA Positive RPI (P) Alle Teilnehmer (A)

CGP Kontrollgruppe (C) Gute Performance (GP)
CBP Kontrollgruppe (C) Schlechte Performance (BP)
NGP Negative RPI (N) Gute Performance (GP)
NBP Negative RPI (N) Schlechte Performance (BP)

Flr H6 mussen die Teilnehmer in solche mit guter und solche mit schlechter
Leistung unterteilt werden. Das Leistungsniveau der Teilnehmer ist ex ante nicht be-
kannt und es muss bei der Einteilung berucksichtigt werden, dass durch RPI in der
Regel das Leistungsniveau leicht ansteigt.?”* Daher werden die Kontrollgruppe und die
Gruppe mit negativer RPI anhand eines Median-Splits mit eingeschlossenen oberen
Endpunkten hinsichtlich der Forecastinggenauigkeit eingeteilt.6”> Die Forecasting-

genauigkeit wird aus den Ubungsrunden ermittelt.’ So ergeben sich jeweils 50 %

673 Siehe dazu auch Hannan et al. 2013, S. 559.
674 Vgl. Podsakoff und Farh 1989, S. 45.

675 \/gl. lacobucci et al. 2015, S. 652. Kritik am Median-Split wird durch den Powerverlust gesehen. Die Notwendig-
keit zur Aufteilung der Gruppen in gute und schlechte Leistung wurde bereits in der Hypothesenentwicklung und
damit vor der Datenerhebung festgelegt. Daher wurden die Gruppengréfen zur Erhebung verdoppelt. Siehe dazu
Cohen 1983, S. 249.

676 Die Teilnehmer anhand in ihrer Leistung bzw. Fahigkeiten in den Ubungsforecasts einzuordnen ist adaptiert von

Kramer et al. 2016, S. 19. Sie schreiben dazu: ,The preliminary round served two purposes. First, it allowed parti-

cipants to get familiar with the task. Second, and more importantly, it enabled us to get an individual benchmark
158



Studie 2

gute Performer und 50 % schlechte Performer eingeteilt nach Leistungsniveau. Das
bedeutet, dass die zu erhebende Gruppengrofle bei negativer RPI doppelt so grof’
sein muss (mindestens 500 Teilnehmer in der endgultigen Stichprobe). Darliber hinaus
wird konsistent mit bisherigen Erhebungen zur Algorithmen-Aversion und Studie 1 die
Confidenceeinschatzung in den eigenen Forecast und in den des Algorithmus abge-
fragt (siehe Tabelle 3).

Erste Stufe der Erhebung Zweite Stufe der Erhebung

CGP NGP

Kontroll-

' ThedianSplte.

ruope Negative RPI
grupp gesamt
gesamt
1
PA CA > CBP NBP
Ubernahme der 250
Teilnehmer der
Kontrollgruppe in
die zweite Stufe der
Erhebung . . e . . e
Ziel: 250 Teilnehmer je Gruppe Ziel: 500 Teilnehmer aufgeteilt in Ziel: 500 Teilnehmer aufgeteilt in
250 je Gruppe 250 je Gruppe

Abbildung 48: Zweistufige Erhebung der Experimentalgruppen in Studie 2577
5.3.2 Deskriptive Statistik

Die Auswahl und die Bezahlung der Teilnehmer folgen im Wesentlichen dem Vorge-
hen aus Studie 1. Um eine jeweilige Gruppengrélie von mindestens 250 Teilnehmern
zu erhalten, werden zunachst 2681 Teilnehmer akquiriert. Aufgrund von Schwankun-
gen in den finalen Gruppengrof3en in Studie 1 (siehe Tabelle 9) werden die angestreb-
ten GruppengrofRen leicht Uberschritten. Die Erhebung erfolgte vom 07.01.2022 bis
zum 11.01.2022. Aus dieser Gesamtheit von 2681 werden 519 Teilnehmer ausge-
schlossen, da sie die wesentliche abhangige Variable zur Entscheidung zwischen dem
eigenen Forecast oder dem des Algorithmus nicht beantwortet haben. Weitere 76 Teil-
nehmer werden ausgeschlossen, weil sie die Aufmerksamkeitsprifung und 683, well

sie die Verstandnisfragen nicht bestanden haben (siehe dazu Abschnitt 3.2). Somit

performance level for each of the participants. Our hypotheses are about the marginal effects of RPI provision on
individual performance®.

677 Eigene Darstellung.
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ergibt sich eine Stichprobe von 1403 Teilnehmern.6”® In dieser Stichprobe liegt ein
ausgeglichenes Verhaltnis von Frauen und Mannern mit 46 % weiblichen und 54 %
mannlichen Teilnehmern vor. Die Stichprobe ist im Durchschnitt 39 Jahre alt
(SD = 11,66). Dabei sind uber 50 % der Teilnehmer unter 36 Jahre alt. Abbildung 49
zeigt die Verteilung des Alters der Stichprobe.

Alter der Teilnehmer

38
22
20 16 16
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10 -
; i
0 | ]

18-27 28-37 38-47 48-57 58-67 68+
Altersspanne

Anteil in Prozent

Abbildung 49: Alter der Teilnehmer in Studie 2679

Abbildung 50 zeigt die Verteilung des jeweils hochsten Bildungsabschlusses
der Teilnehmer in der finalen Stichprobe (ansteigend v. I. n. r.). Mit 54 % hat der Grol3-
teil der Teilnehmer ein 4-jahriges College besucht. Dem folgen mit rund 19 % Teilneh-

mer mit einem Masterabschluss.

Hochster Bildungsabschluss der Teilnehmer
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Abbildung 50: Bildungsniveau der Teilnehmer in Studie 2680

678 Dies entspricht eine Ausschlussrate von 47 %.
679 Eigene Darstellung.
680 Eigene Darstellung.
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Zu besseren Einordnung und Vergleichbarkeit der Stichproben mit Dietvorst et
al. (2015) werden die deskriptiven Werte von Studie 2 denen von Dietvorst et al. (2015)
und Studie 1 gegenlbergestellt (siehe Tabelle 27). Es zeigt sich, dass die Stichproben
der beiden Studien dieser Arbeit grundlegend ahnlich sind. Eine leichte Abweichung
ergibt sich beim Alter, denn die Probanden in den beiden Studien dieser Arbeit sind

durchweg alter als die Teilnehmer der Studien in Dietvorst et al. (2015).

Tabelle 27: Vergleich der Stichproben Studie 1 und Studie 2 sowie Dietvorst et al. (2015)68

Dietvorst et al.

Studie 1 Studie 2 (2015)
Durchschnittsalter 37 —40 37 —40 33-34
Geschlecht (% weiblich) 43 — 49 43 - 50 46 — 53
Stichprobenumfang
(durchschnittliche Grup- 230 278 259
pengrofe)

5.3.2.1 Zuteilung der Experimentalgruppen

Alle Teilnehmer in Studie 2 erhalten in zehn Ubungsforecasts Leistungsfeedback. Es
gibt demnach keine Algorithmen-Appreciation-Gruppe, weshalb eine Unterscheidung
zwischen Algorithmen-Aversion und Algorithmen-Appreciation entfallt. Das Treatment
ist die positive (P) sowie negative (N) RPI. Ferner wird flr H6 zusatzlich unterschieden
in gute (GP) und schlechte Leistung (BP) (siehe Tabelle 26).

Studie 2 wird gemal’ Abbildung 48 zweistufig durchgefuhrt, entsprechend wer-
den die jeweils erhobenen Daten chronologisch beschrieben. Fur H5 werden Teilneh-
mer mit positivem RPI mit solchen verglichen, die kein RPI erhalten haben. Das heif3t,
es wurden hierfur zunachst mindestens 250 Teilnehmer je Gruppe CA und PA erho-

ben. Die finalen Gruppengrdofien finden sich in Tabelle 28.

Tabelle 28: GruppengréBen zur Untersuchung zu positivem RPI

CA PA

Keine Differenzierung der Performance n =267 n =285

Zum Testen der HG6 ist es notwendig, die Teilnehmer in solche mit guter und

solche mit schlechter Leistung zu unterteilen. Es wird daher die Kontrollgruppe CA

681 Eine Spanne entsteht durch die Angabe (iber mehrere Versuchgruppen hinweg. Siehe Dietvorst et al. 2015,
S. 116.
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(siehe Tabelle 28) um weitere 276 Teilnehmer auf insgesamt 543 Teilnehmer erweitert.
In der Gruppe mit negativer RPI befinden sich 575 Teilnehmer. Dies ergibt in Summe
1118 Teilnehmer. Von besonderem Interesse fur H6 sind die Teilnehmer mit schlechter
Performance. Es werden daher jeweils die Teilnehmer mit guter und die mit schlechter
Leistung in gute und schlechte Performer mittels Median-Split eingeteilt (siehe Tabelle
29 und Abschnitt 5.3.1). Die Gruppen mit guter Performance sind flr die Hypothesen-
tests nicht relevant. Zur Transparenz und Nachvollziehbarkeit der vorliegenden Erhe-
bung, werden sie dennoch in den folgenden Ausfuhrungen diskutiert und in den Ta-

bellen ausgegraut dargestelit.

Tabelle 29: Gruppengrél3en und Performance der Gruppen zu negativem RPI

Kontroligruppe (C) Negative RPI (N)

Schlechte Performance (BP)
bzw. Forecastinggenauigkeit
Gute Performance (GP)

bzw. Forecastinggenauigkeit

> 10,1 mitn =270 >9,3 mit n = 283

<=10,1 mitn =273 <=9,3 mitn =292

Die randomisierte Verteilung der Stichprobe in die Experimentalgruppen ergibt
die finalen Gruppengrof3en in Tabelle 30. Die Regel fur die Randomisierung lautete
gleichverteilte Ziehung. Tabelle 30 und Tabelle 31 zeigen die soziodemografischen

Daten zwischen den aufgeteilten Experimentalgruppen.

Tabelle 30: Geschlecht und Alter nach Experimentalgruppen in Studie 2

Gruppe Geschlecht (% weiblich)  Durchschnittsalter
CA (n = 267) 49 38,79
PA (n = 285) 51 39,91
CBP (n = 270) 44 37,83
NBP (n = 283) 46 38,13
CGP (n =273) 44 39,11
NGP (n = 292) 43 40,92
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Tabelle 31: Bildungsabschluss nach Experimentalgruppen in Studie 2682

Gruppe Bildungsabschluss (Anteil in %)

CA (n = 267) E13 : (1)552 =6,7;3=7,9;4=6,4;, 5=53,9; 6=225; 7=1,1,
PA (n = 285) ; - 8542 =6,7; 3=9,1; 4=9,1, 5=498; 6=22,1; 7=2,8;
CBP (n = 270) ; - 8,72 =37, 3=85; 4=56; 5=57; 6=23,0; 7=15;
NBP (n = 283) ; - 8:;1; 2=472:3=6,4;4=42;5=625;6=20,1;7 =1,4;
CGP (n = 273) ; - c1)552 =81;3=128;4=8,8;5=538;6=128; 7=2,2;
NGP (n = 292) ; - (2),2; 2=72;3=14,4,4=7,9;5=46,9,6 = 18,5;7 = 2,4;

5.3.2.2 Performance und Bezahlung

Die notwendige Vorbedingung, dass eine Algorithmen-Aversion nur als solche gese-
hen werden kann, wenn die Teilnehmer durch die Wahl des eigenen Forecasts eine
schlechtere Performance haben, ist auch flr diese Untersuchung gegeben. In engem
Zusammenhang damit steht, dass die Teilnehmer durch die Wahl des eigenen Fore-
casts einen geringen Bonus erhalten. Tabelle 32 erweitert konsistent mit Studie 1 die
Performance-Betrachtung zur Forecastinggenauigkeit im incentivierten Forecast und

zeigt, dass alle Teilnehmer signifikant schlechter abschneiden als der Algorithmus.

Tabelle 32: Forecastinggenauigkeit von Forecastern und Algorithmus in Studie 2 (M und SD)%83

Genauigkeit Genauigkeit

Gruppe Forecaster Algorithmus Differenz  Paardifferenzentest
CA 9,39 (8,72)  4,49(4,29)  4,90(9,24) tp(2<68,)oj) ?,672,
PA 9,00(8,92)  4,33(4,04) 4,67 (9,41) :a(2<83,)oj) ?,386,
CBP 12,76 (9,79) 4,39 (4,24)  8,38(10,71) :3(2<68,)0;) ?,373,
NBP 11,72 (9,73) 4,27 (4,12) 7,46 (10,37) :3(2<8§,)0T) 112,098,
CGP 6,51(6,34)  4,02(3,89) 249 (6,79) L<2<7§?O=(J $,004,

682 1 = Less than High School; 2 = High School; 3 = Some College; 4 = 2-year College Degree; 5 = 4-year College
Degree; 6 = Masters Degree; 7 = Professional Degree; 8 = Doctoral Degree.

683 Bei der Interpretation von Tabelle 32 ist zu berlicksichtigen, dass die Teilnehmer die aulRerhalb des Bereichs
der Bonuszahlungen lagen dennoch eine Bezahlung i. H. v. 0,01 $ erhalten haben. Das heif3t, alle Forecasts au-
Rerhalb des Bonusbereichs, gehen sowohl fiir den Algorithmus als auch den menschlichen Forecast mit 0,01 $ ein.
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Genauigkeit Genauigkeit

Forecaster Algorithmus Differenz Paardifferenzentest

Gruppe

t(291) = 5,913,

NGP 711(7.03)  449(431)  262(7.64) 700

Tabelle 32 zeigt, dass es Uber alle Gruppen hinweg einen signifikanten Unter-
schied in der Forecastinggenauigkeit zwischen dem menschlichen Forecast und dem
des Algorithmus gibt. Die Forecasts des Algorithmus schwanken im Mittel zwischen
4,02 und 4,49 und liegen damit im antizipierten Bereich. Die Forecastinggenauigkeit
der Forecaster liegt zwischen 6,51 und 12,76. Wie zu erwarten, sind dabei die Gruppen
mit guter Leistung auch im incentivierten Forecast besser, als die mit schlechter Leis-
tung.%®* Analog zu Tabelle 32 werden in Tabelle 33 die aus der Leistung resultierenden
Boni bzw. die leistungsabhangige Incentivierung dargestellt. Zur Unterstreichung der
Relevanz der Algorithmen-Aversion wird abermals der Vergleich zur Vergutung, die

durch den Algorithmus maéglich ist, aufgezeigt.

Tabelle 33: Bonuszahlungen in $ in Studie 2 (M und SD)

Bonus Bonus . .
Gruppe Forecaster Algorithmus Differenz Paardifferenzentest

t(266) = -6,669,

CA 028(034)  047(038)  -019(048) 0
PA 0,31(0,36)  0,48(0,36)  -0,17 (0,48) :)(183?0;;6,072,
CBP 0,17 (0,29)  0,48(0,37)  -0,32(0,47) :)(168,)0;;11,052,
NBP 0,22 (0,32)  0,49(0,36)  -0,28 (0,46) 3185?02;10’062’
cep 0,37 (0,35)  0,51(0,37)  -0,14 (0,47) L(2<7§’)O=0;4,915,
NGP 0,36 (0,36)  048(0,37)  -0,12(0,46) |to(2<9c1),)o=(ﬁ4’390’

Die Incentivierung der Teilnehmer greift bis zu einer Abweichung von sechs
Rangen in der Forecastinggenauigkeit (siehe Tabelle 2). Durch die verdichtete Leis-
tung der Teilnehmer in den Gruppen mit guter Performance hin zum incentivierten

Leistungsbereich bzw. vice versa in Gruppen mit schlechter Performance demonstriert

684 Siehe dazu Abschnitt 5.2.1.
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Tabelle 33, wie verlustreich sich eine Algorithmen-Aversion gestaltet, wenn Forecaster

schlechte Leistungen erbringen.

5.3.2.3 Algorithmen-Aversion und Confidence

Tabelle 34 zeigt die Confidencewerte. Uber alle Gruppen hinweg liegt die Confidence
in den Algorithmus signifikant Gber der in den eigenen Forecast. Die niedrigsten Werte
der Confidence in den eigenen Forecast sind dabei in der CGP und der NGP zu finden.
Das heildt, bei der besten Leistung (siehe Tabelle 32) haben die Teilnehmer die ge-
ringste Confidence in ihren Forecast. Gleichzeitig haben sie auch die geringste Con-
fidence in den Forecast des Algorithmus. Die jeweils hochsten Werte finden sich in der
CBP. Bei der schlechtesten Leistung haben die Teilnehmer Uber alle Gruppen hinweg
die hochste Confidence in den eigenen Forecast und in den des Algorithmus. Tabelle
34 zeigt auBerdem, dass die Confidence durch RPI flachendeckend sinkt.58 Dies gilt
Uber alle Gruppen hinweg sowohl fur den eigenen Forecast als auch fur den des Algo-

rithmus.

Tabelle 34: Confidencewerte in Studie 2 (M und SD)

Confidence Confidence

Gruppe Forecaster Algorithmus Differenz Paardifferenzentest
t(266) = -4,160,
CA 352(099) 376(082)  -0.24(0.96) ‘o,
PA 346(1,01) 364(086) -018097) o0 > S I
p =002
t(269) = -4,196,
CBP 354(0.99) 379(081)  -0.26(1.00) ' y'o,
t(282) = -5,115,
NBP 347(113) 378(084)  -031(1.01)  *_ o,
t(272) = -4,158,
CGP 342(0,98) 366(0.79)  -0.24(0.94) "o,
t(291) = -6,185,
NGP 321(0,97) 357(0.80)  -0.36(0.99) ' y'o,

5.3.2.4 Wirkung der Treatments und Selbstscheinschatzung der Teilnehmer
Die Gruppen, die RPI erhalten haben, wurden nach ihrer Einschatzung zum Einsatz
des Algorithmus bei ihren Peers gefragt. Die Mittelwerte der Antworten in Tabelle 35

liegen zwischen 61 % und 64 %. Das heif}t, die Teilnehmer gehen davon aus, dass

685 McCarty 1986, S. 844 zeigen diese Wirkung ebenfalls.
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sich Uber 60 % der anderen MTurker fur den Algorithmus entschieden haben. Werden
diese Einschatzungen mit Tabelle 36 und den Werten zur Algorithmen-Aversion inner-
halb der Gruppen verglichen, zeigt sich, dass die Teilnehmer in den PA und der NGP
den Einsatz von Algorithmen bei ihren Peers Uberschatzen. Fur die NBP hingegen
schatzen die Teilnehmer den Einsatz von Algorithmen fast genauso ein, wie er spater
auch in ihrer Gruppe vorliegt. Die realistische Einschatzung der Teilnehmer zur Algo-
rithmen-Aversion ihrer Peers zeugt davon, dass sie sich mit dem Treatment auseinan-
dergesetzt haben und wird daher als Uberzeugende Wirksamkeit des Treatments ge-

wertet.

Tabelle 35: Einschétzung zum Algorithmeneinsatz der Peers

Gruppe Mittelwert (SD)
PA (n = 285) 62,61 (21,34)
NBP (n = 283) 63,98 (21,25)
NGP (n = 292) 61,01 (20,41)

Innerhalb der Gruppe mit negativer RPI variiert die Einschatzung zu den Peers
in Abhangigkeit von der Leistung der Teilnehmer leicht. Sie liegt in der NGP bei 61,01
und bei der NBP bei 63,98. Diese Differenz ist nicht statistisch signifikant
(t(573) = 1,847, p = 0,065), lasst sich dennoch als leichte Tendenz interpretieren, in
der bei NGP den Peers tendenziell eine starker ausgepragte Algorithmen-Aversion

zugesprochen wird als bei NBP.

5.3.2.5 Entscheidung im incentivierten Forecast

Die entscheidende Grundlage fur die Hypothesentests liefert Tabelle 36. Im Falle von
positiver RPl wachst die Wahl zum eigenen Forecast von 47,2 % auf 57,9 % an (CA
zu PA). Es liegt demnach eine grof3e Algorithmen-Aversion vor. Bei schlechter Leis-
tung hingegen sind wiederum deutliche Unterschiede in der Praferenz fur den eigenen
Forecast zu sehen (CBP zu NBP). Wahrend sich ohne negative RPI noch 46,7 % der
Teilnehmer flr den eigenen Forecast entscheiden, wahlen bei negativer RPI bei
schlechter Leistung lediglich 37,8 % der Teilnehmer ihren eigenen Forecast. Es liegt
demnach eine geringe Algorithmen-Aversion vor. Fur das Vorliegen von guter Leistung
bei negativer RPI sind marginale Unterschiede zwischen den Gruppen festzustellen
(CGP zu NGP).
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Tabelle 36: Entscheidung im incentivierten Forecast in Studie 2

Gruppe Wahl auf Forecaster % Wahl auf Algorithmus in %
CA (n = 267) 47,2 52,8
PA (n = 285) 57,9 42,1
CBP (n = 270) 46,7 53,3
NBP (n = 283) 37,8 62,2

5.4 Hypothesentests und Beurteilung der empirischen Ergebnisse
5.4.1 Hypothesentests

In Tabelle 37 sind die Hypothesentests zu H5 und H6 dargestellt. Fur die Hypothesen-
tests wird ein einseitiger Chi-Quadrat-Test gerechnet. In H5 wird die Verteilung zwi-
schen CA und PA und in H6 wird die Verteilung zwischen CBP und NBP getestet. Die
jeweils untersuchten Gruppen referenzieren auf die Nomenklatur in Tabelle 26. Beide
Hypothesen werden angenommen. Das bedeutet, dass sich bei positiver RPI die Al-
gorithmen-Aversion signifikant erhoht (CA und PA). Bei negativer RPI und dem Vorlie-
gen von schlechter Forecastinggenauigkeit, senkt sich die Algorithmen-Aversion sig-
nifikant (CBP und NBP).

Tabelle 37: Hypothesentests Studie 2

Hypothese X2 df p n
H5 6.336 1 0,006%86 552
H6 4,446 1 0,018%87 553

Der Hypothesentest zu H5 bzw. H6 basiert auf der Kreuztabelle in Tabelle 38
bzw. Tabelle 39. In Tabelle 38 zeigt sich die deutliche Verschiebung hin zum eigenen
Forecast, wahrend Tabelle 39 die Verschiebung hin zum Forecast des Algorithmus
deutlich macht. Die Interpretationen zu H5 bzw. H6 finden sich in Abschnitt 0.

686 Die Effektstarke von H5 mit n = 552, wird mit Cramer’s-V = 0,107 angegeben. Es Liegt demnach ein kleiner
Effekt vor.

687 Die Effektstarke von H6 mit n = 553, wird mit Cramer's-V = 0,090 angegeben. Es Liegt demnach ein kleiner
Effekt vor.
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Tabelle 38: Kreuztabelle H5

Experimentalgruppe

CA PA Zeilensumme

Wahl auf Fore-
caster

Wahl auf Algo-
rithmus

Spaltensumme 267 (100 %) 285 (100 %) 552 (100 %)

126 (47,2 %) 165 (57,9 %) 291 (52,7 %)
Entscheidung

141 (52,8 %) 120 (42,1 %) 261 (47,3 %)

Tabelle 39: Kreuztabelle H6

Experimentalgruppe
CBP NBP Zeilensumme

Wahl auf Fore-
caster

Wahl auf Algo-
rithmus

Spaltensumme 270 (100 %) 283 (100 %) 553 (100 %)

126 (46,7 %) 107 (37,8 %) 233 (42,1 %)

Entscheidung
144 (53,3 %) 176 (62,2 %) 320 (57,9 %)

5.4.2 Interpretationen der Ergebnisse und Zusatzanalysen

5.4.2.1 Zusatzanalysen und Diskussion H5

In Hypothese H5 wurde prognostiziert, dass positive RPI zur Performance von Fore-
castern die Algorithmen-Aversion erhoht. Die Hypothese konnte bestatigt werden. Ab-
bildung 51 macht deutlich, inwiefern sich die Experimentalgruppen in ihrer Algorith-
men-Aversion unterscheiden. Mit lediglich 42,1 % Teilnehmer, die sich im incentivier-
ten Forecast fur den Algorithmus entschieden haben, liegt hier der niedrigste Wert Gber
alle Experimentalgruppen dieser Untersuchung hinweg vor.68 Die Bestarkung der Teil-
nehmer aus positiver RPI fur ihre Leistung findet sich daher in der Algorithmen-Aver-

sion wieder.

688 Dies gilt fir Studie 1 und Studie 2.
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Prozentualer Anteil der Teilnehmer, die sich fiir den
Forecast des Algorithmus entschieden haben
60

55 53

50

45
42

Abbildung 51: Algorithmen-Aversion bei positiver RP689

Tabelle 40 weist die Confidencewerte und deren Unterscheidung zwischen der
CA und der PA auf. Dabei zeigt sich, dass der Mittelwert in der CA sowohl fur die
Confidence in den eigenen Forecast als auch die Confidence in den Algorithmus
durchweg Uber denen der PA liegt. Es findet demnach eine leichte Reduktion der Con-
fidencewerte durch positive RPI statt. Zur Interpretation muss gesagt werden, dass
sich dies beispielsweise mit der Untersuchung von McCarty (1986) deckt,®*° jedoch im
Widerspruch zum aufhellenden Bild zur Wahrnehmung der eigenen Leistung durch
positive RPI steht.%®" Das positive RPI verringert die Confidence in den Algorithmus
starker als die Confidence in denen eigenen Forecast. Das heil3t es bestatigt die all-
gemeine Tendenz der Wirkung von Leistungsfeedback in der Algorithmen-Aversion,

bei der es zu einer Abwertung des Forecasts des Algorithmus kommt.

Tabelle 40: Confidencewerte zu H5 (M und SD)

CA PA Differenz Ungepaarter t-Test
Confidence . 3
Algorithmus >0 (0,82) 3,64 (0.86) 0,12 {(550) = 1,692, p = 0,091
Confidence 3,52 (0,99) 3,46 (1,01) 0,06 t(550) = 0,671, p = 0,503
Forecaster

Da der t-Test der Confidence in den Algorithmus nahe an der Signifikanzgrenze
liegt, werden die Confidencewerte in Abbildung 52 und Abbildung 53 zur besseren
Interpretation grafisch gegentbergestellt. Der Vergleich von Abbildung 52 mit Abbil-

dung 53 zeigt, dass durch die positive RPI die Confidence in den Algorithmus leicht

689 Eigene Darstellung.
690 \/gl. McCarty 1986, S. 840.
691 Vgl. Kuhnen und Tymula 2012, S. 94.
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sinkt, jedoch sonst keinen bedeutenden Einfluss hat. Fur die Confidence in den eige-
nen Forecast sinkt der Mittelwert ebenfalls ab. Die Verteilung verandert sich dabei von

einer leicht rechtsschiefen Verteilung hin zu einer leicht linksschiefen Verteilung.

Confidence Algorithmus CA (n=267) Confidence Forecaster CA (n=267)
50,0 50,0
44,2

45,0 45,0

40,0 40,0 sar
c c L4
§ 350 31,8 § 350 303
© 30,0 2 30,0
I:L o
250 - 25,0
= 20,0 18,7 = 200 16,9 18,0
5 15,0 E 15,0

10,0 29 10,0

5,0 5,0

) 0,4 ) 07
00 [ 00
None Little Some A Fair A Lot None Little Some A Fair A Lot

Amount Amount

Abbildung 52: Verteilung der Confidencewerte in der CA%%2
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Abbildung 53: Verteilung der Confidencewerte in der PA%3

Begrundet werden kann die Wirkung von positiver RPI primar durch die Infor-
mationsfunktion von RPI. Es wird angenommen, dass die Wirkung des positiven Feed-
backs die Teilnehmer demnach auf der untersten der hierarchischen Wirkebenen der
FIT erreicht. Im Wesentlichen wurde ihre Arbeitsweise, also ihr Lernprozess, auf der
Lernebene verstarkt. Entsprechend der aus der Theorie abgeleiteten Erwartung, hat
sich der Aufmerksamkeitsfokus nicht von der Lernebene entfernt. Die Teilnehmer hin-
terfragen ihre Leistung durch das positive RPI starker, woraus eine leichte Reduktion
der Confidence resultiert. Zeitgleich finden sie in Summe jedoch eine Bestatigung ihrer
Leistung bzw. Leistungserbringung und verfolgen damit vermehrt den eigenen Fore-
cast und nicht den des Algorithmus. Ein Indiz hierfur stellt die leicht, jedoch nicht sig-

nifikante Verbesserung der Leistung der Teilnehmer in der PA gegenuber der CA dar

692 Eigene Darstellung.
693 Eigene Darstellung.
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(siehe Tabelle 41). In Summe sinkt die Confidence der Teilnehmer also durch positives
RPI leicht ab, wahrend ihre Leistung leicht ansteigt. Diese Effekte sind jedoch nicht

signifikant.

Tabelle 41: Performancevergleich CA und PA (M und SD)

CA PA Differenz Ungepaarter t-Test

Performance

Incentiviert 9,39 (8,72) 9,00 (8,92) 0,39 t(550) = 0,518, p = 0,604

Zusammenfassend wird festgehalten, dass Feedbackempfanger in der Regel
eine Praferenz fur positives Feedback aufweisen und es bereitwillig akzeptiert und als
zutreffend wahrgenommen wird.%%* Die Algorithmen-Aversion wird dadurch signifikant
erhoht. Positives Peer-Feedback fiihrt zu einer verstarkten Uberzeugung der eigenen
Leistung gegeniiber der Leistung des Algorithmus.®9® Dies wiederum fiihrt zur Uber-
zeugung, auch in Zukunft — also im Falle der vorliegenden Studie: dem incentivierten
Forecast — eine gute Leistung zu erbringen. Der Einfluss von positiver RPI auf die stei-
gende Algorithmen-Aversion konnte deutlich gezeigt werden. Mit der Fokussierung auf
die Lernebene entsteht womoglich ein Fokus auf die eigene Leistung und damit eine
verstarkte Abkehr von der Wahl des Algorithmus. Es ist daher anzunehmen, dass po-
sitive RPI einen, entsprechend der FIT prognostizierten, Motivationseffekt hat. Auch
der aus der SCT vorhergesagte Anstieg der Algorithmen-Aversion tritt ein. Es ist je-
doch keine Verbesserung des Selbstbilds in Form von mehr Confidence in die eigene
Leistung entstanden und es kann interpretiert werden, dass allein die Informations-

funktion aus positiver RPI negativ auf die Interaktion mit Algorithmen wirkt.

5.4.2.2 Zusatzanalysen und Diskussion H6

Fur Hypothese H6 wurde prognostiziert, dass negative RPI zur Forecastinggenauigkeit
von leistungsschwachen Forecastern die Algorithmen-Aversion senkt. Die Hypothese
konnte bestatigt werden. Abbildung 54 (links) zeigt, inwiefern sich die Experimental-
gruppen unterscheiden. Bei 62,2 % der Teilnehmer, die sich bei negativer RPI und
schlechter eigener Leistung im incentivierten Forecast fur den Algorithmus entschie-

694 \/gl. Holderness et al. 2017, S. 35.
695 Vgl. Kuhnen und Tymula 2012, S. 94.
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den haben, liegt hier unter Leistungsfeedback der hochste Wert tber alle Experimen-
talgruppen hinweg vor.6% Abbildung 54 (rechts) zeigt analog, wie gering der Einfluss

der negativen RPI bei guter Leistung ist.

Prozentualer Anteil der Teilnehmer, die sich fir den Forecast
des Algorithmus entschieden haben
70
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53
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Abbildung 54: Algorithmen-Aversion bei negativer RPI%97

Die aus der Theorie heraus notwendige Trennung in gute und schlechte Perfor-
mer zeigt ein differenziertes Bild der Algorithmen-Aversion.®®® Fiir die Gruppen mit gu-
ter Leistung ergibt sich die Wahl zum Algorithmus wie folgt: Bei NGP liegt augen-
scheinlich eine ahnliche Verteilung der Wahl zum Algorithmus vor wie in der CGP. Bei
der NBP gegenuber der CBP verschiebt sich die Haufigkeit hin zur Wahl des Algorith-
mus signifikant. Dies bestatigt die Literatur zu RPI und lasst sich konform damit argu-
mentieren.%° Die negative RPI lasst bei schlechter Leistung einen (iberzeugenden
Ruckschluss auf die eigene Leistung und damit auf die eigenen Fahigkeiten zu. Dieser
Ruckschluss erzeugt eine ungewollte Transparenz zur Leistung beim Feedbackemp-
fanger.”® Durch die Wahl des Algorithmus, kann dieser unangenehme Riickschluss
reduziert werden und eine alternative Arbeitsweise zur besseren Aufgabeerfillung ver-
folgt werden. Flankiert wird dieses Verhalten durch die Méglichkeit, mit dem Algorith-

mus das Incentive zu maximieren.

Tabelle 42 zeigt die Confidencewerte und wie sich diese zwischen den CBP und

NBP verhalten. Dabei ist ersichtlich, dass es kaum einen Unterschied zwischen den

6% Dies gilt fiir Studie 1 und Studie 2.
697 Eigene Darstellung.
698 Wenn keine Unterscheidung in gute und schlechte Performance der Teilnehmer gemacht wird, dann Iasst sich
auch kein Einfluss durch negative RPI auf die Algorithmen-Aversion feststellen (x2 (1) = 0,929, p = 0,335,
n=1118).
699 \/gl. Arnold et al. 2018, S. 1; Ashraf et al. 2014, S. 44.
700 \/gl. Arnold et al. 2018, S. 1.
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Gruppen gibt. Der Einfluss auf die Algorithmen-Aversion muss daher bei der NBP
durch die aus der SCT bekannten Informationsfunktion der RPI erklart werden. Die
von der FIT und SCT zusatzlich moglichen Erklarungsansatze Uber eine Wirkung auf
das Selbst und die Confidence in die eigene Leistung werden hier nicht bestatigt. Je-
doch erscheint eine bessere Einordnung der schlechten Leistung, durch eine zusatzli-
che Information zu dieser, ein starker Faktor zur Senkung der Algorithmen-Aversion

ZU sein.

Die FIT legt nahe, dass durch die negative RPI und damit das doppelt negative
Feedback zur Leistung (Leistungsfeedback aus Ubungsforecasts und negative RPI)
eine tendenzielle Abkehr von der Lernebene beim Empfanger stattfindet. Dies hat zur
Folge, dass die Intensivierung des Arbeitseinsatzes (working harder) nicht weiterver-
folgt und auf der Lern- und Motivationsebene versucht wird, eine neue Strategie zu
finden, um die Aufgabe zu erfiillen (working smarter).”®" Es ist aus Sicht der FIT zu
argumentieren, dass zwar kein starkeres Hinterfragen der eigenen Leistung, jedoch
eine Verschiebung auf die Motivationsebene zur Problemldsung eintritt. Es kommt
demnach zu einer Verschiebung auf die Motivationsebene wobei der Aufgabenebe-
nen-Fokus erhalten bleibt und ein Wechsel der Strategie von working harder zu work-

ing smarter wird vollzogen.

Tabelle 42: Vergleich der Confidencewerte bei CBP und NBP (M und SD)

CBP NBP Differenz Ungepaarter t-Test
Confidence . 3
Algorithmus >0 (081) 3,78(0.84) 0,02 (551) = 0,216, p = 0,829
Confidence
Forecaster >0+ (0:99) 347(1,13) 007 {(551) = 0,742, p = 0,458

Der Vergleich der Forecastinggenauigkeit zeigt ebenfalls keine signifikanten
Anderungen (Tabelle 43). Bei der Interpretation von Tabelle 43 sei darauf verwiesen,
dass die dargestellten Gruppen jeweils durch einen Median-Split entstanden sind und
unter RPI generell eine leichte Verbesserung der Leistung zu erwarten war.

701 Vgl. Kluger und DeNisi 1996, S. 263.
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Tabelle 43: Vergleich der Forecastinggenauigkeit CBP und NBP (M und SD)

CBP NBP Differenz Ungepaarter t-Test

Performance

Incentiviert 12,76 (9,79) 11,72(9,73) 1,04 t(551) = 1,251, p = 0,212

Es wird festgehalten, dass die Algorithmen-Aversion durch die Einflhrung von
RPI bei schlechter Performance bedeutend gesenkt wurde. Da in der Gegenuberstel-
lung der CBP mit der NBP ansonsten sehr ahnliche Werte hinsichtlich der Confidence
und der Forecastinggenauigkeit vorliegen, wird weiter untersucht, worin sich das Ver-
halten der NBP begrinden lasst. Dies wird durch die Gegentberstellung der NGP mit
der NBP und der CGP mit der CBP erreicht, also jeweils der guten mit der schlechten

Performance.

5.4.2.3 Zusatzanalysen und Diskussion zu guter vs. schlechter Performance

Im Folgenden wird gezeigt, welche Auswirkungen durch die Aufteilung in gute und
schlechte Performer entstehen. Tabelle 44 zeigt die Confidencewerte unter negativer
RPI. Tabelle 45 zeigt die Confidencewerte ohne RPI (Kontrollgruppen) differenziert

nach guter und schlechter Performance.

Tabelle 44: Vergleich der Confidencewerte NGP und NBP (M und SD)

Ungepaarter t-Test

NGP NBP Differenz bzw. Welch-Test
Confidence t(573) = -3,098,
Algorithmus 3,57 (0,80) 3,78(0,84) -0,21 b = 0,002
Confidence t(553)7%2 = -3,011,
Forecaster 3,21(0,97) 3,47(1,13) -0,22 b = 0,003

Tabelle 45: Vergleich der Confidencewerte CGP und CBP (M und SD)

CGP CBP Differenz  Ungepaarter t-Test
Confidence t(541) = -1,937,
Algorithmus 3,66 (0,78) 3,79(0,81) -0,13 b = 0,053
Confidence t(541) = -1,374,
Forecaster 3,42 (0,98) 347(1,13) -0,12 b =0.170

702 Varianzen sind nicht gleich, weshalb ein Welch-Test verwendet wurde. Siehe dazu auch Rasch et al. 2011.
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Die Teilnehmer haben sowohl mit als auch ohne negative RPI bei schlechter
Leistung (CBP und NBP) sowohl mehr Confidence in ihren Forecast als auch in den
Forecast des Algorithmus. Diese héheren Confidencewerte sind jedoch nur beim Vor-
liegen von negativer RPI signifikant gegenuber den Teilnehmern mit guter Perfor-
mance (siehe Tabelle 44 und Tabelle 45). Eine signifikante Veranderung beider Con-
fidencewerte erfordert eine vertiefte Analyse hinsichtlich der daraus resultierenden Al-
gorithmen-Aversion. Dazu werden die Ergebnisse, im Kontext der Algorithmen-Aver-
sion, in die Entscheidung im incentivierten Forecast gesetzt: Ein Chi-Quadrat-Tests
zwischen NGP und NBP sowie CGP und CBP unterstutz die Interpretation (siehe Ta-
belle 46). Die Algorithmen-Aversion zwischen guten und schlechten Performern unter
negativer RPI ist hochsignifikant (x3(1) = 14,120, p < 0,001, n = 575). Wird die Algo-
rithmen-Aversion hingegen ohne negative RPI gepruft (CGP und CBP), liegt kein Un-
terschied zwischen den Gruppen vor (x?(1) = 0,819, p = 0,365, n = 543). Tabelle 46
zeigt diese Zusammenhange. Das bedeutet, die Unterschiede im Verhalten der Teil-
nehmer zwischen Kontrollgruppe und negativer RPI ist ausgelost durch die negative

RPI — und wirkt besonders bei schlechter Performance.

Tabelle 46: Chi-Quadrat-Test zur Algorithmen-Aversion bei guter und schlechter Performance

Gruppen X? df p n
NGP und NBP 14.120 1 < 0,001 575
CGP und CBP 0,819 1 0,265 543

Die starke Algorithmen-Aversion zwischen der NGP und NBP kann konsistent
mit Studie 1, bei signifikant unterschiedlichen Confidencewerten, durch die Mediati-
onsanalyse vertieft werden.”®3 Da sowohl die Confidence in den Algorithmus als auch
die Confidence in den eigenen Forecast signifikant steigt, ist a priori eine Diskussion

zur Richtung des erwarteten Effekts der Mediation notwendig.”®*

Die bisherigen Ausflihrungen legen die Annahme zugrunde, dass die Zunahme
(Abnahme) der Confidence in den eigenen Forecast zu einer Zunahme (Abnahme) der
Algorithmen-Aversion fuhrt. Hier sei auf Studie 1 und den Einfluss des Zeitdrucks ver-
wiesen. Zeitdruck senkt die Confidence in den eigenen Forecast und damit die Algo-

rithmen-Aversion. Es wurde ebenfalls vielfach gezeigt, dass eine sinkende (steigende)

703 Siehe Abschnitt 4.4.3.1.
704 \/gl. Preacher und Hayes 2004, S. 717.
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Confidence in den Algorithmus die Algorithmen-Aversion erhoht (senkt), siehe dazu
die Ausfuihrungen in Abschnitt 4.4.3 in Studie 1 und Dietvorst et al. (2015). Diese em-
pirisch begrindeten Zusammenhange sind nicht konform mit dem Chi-Quadrat-Test
zur Algorithmen-Aversion unter negativer RPI in Tabelle 46 und den dazugehorigen
Confidencewerten in Tabelle 44. Sowohl die Confidence in den eigenen Forecast als
auch die Confidence in den Algorithmus steigt signifikant von guter zu schlechter Per-
formance (Tabelle 44). Die Algorithmen-Aversion sinkt signifikant von guter zu
schlechter Performance, denn bei schlechter eigener Leistung und negativer RPI wah-
len die Teilnehmer bereitwillig den Algorithmus (siehe auch Abbildung 54). Aus den
Chi-Quadrat-Tests zur Algorithmen-Aversion hatte in Tabelle 44 folgen mussen, dass
die Confidence in den Algorithmus steigt und/oder die Confidence in den eigenen Fo-

recast sinkt. Die Confidence in den eigenen Forecast steigt jedoch.

Dieser vermeintliche Widerspruch wird durch die Mediationsanalyse vertieft. Es
wird dazu eine binare Mediationsanalyse mit 95 % Konfidenzintervallen um den indi-
rekten Effekt gerechnet. Die Stichprobengrofle betragt 575 Teilnehmer. Dies umfasst
die NGP und die NBP. Die abhangige Variable ist die Entscheidung der Teilnehmer im
incentivierten Forecast fir oder gegen den Algorithmus (Y).”% Die unabhangige Vari-
able ist, ob eine gute oder schlechte Performance vorliegt (X).”° Der Mediator ist die
Confidence in den Algorithmus (Abbildung 55) bzw. die Confidence in den eigenen
Forecast (Abbildung 56) (M). Beide Mediatoren sind dabei signifikant:

Mit dem indirekten Effekt ab = 0,1294, 95 % CI [0,0415, 0,2392], n = 575, me-
diiert die Confidence in den Algorithmus die Algorithmen-Aversion, wenn Forecaster
schlechte Leistungen erbringen und ihnen negative RPI gegeben wird (siehe Abbil-
dung 55). Fur den a-Pfad gilt ein Koeffizient von 0,2123 mit p = 0,002, fur den b-Pfad
gilt 0,6095 mit p < 0,001. Fur den direkten Effekt gilt, wenn auf die Confidence in den
Algorithmus hin kontrolliert wird, ist ¢’ = 0,7243, p < 0,001.

705 Kodiert mit: 0 = Wahl auf eigenen Forecast, 1 = Wahl auf Algorithmus.
706 Kodiert mit: 0 = gute Leistung, 1 = schlechte Leistung.
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X c'=0,7243 Y
p<0,001

Abbildung 55: Mediationsanalyse RPI (1/2)707

Mit dem indirekten Effekt ab = -0,0741, 95 % CI[-0,1510, -0,0182], n = 575, me-
diiert die Confidence in den eigenen Forecast die Veranderung der Algorithmen-Aver-
sion, wenn Forecaster schlechte Leistungen erbringen und negative RPI gegeben wird
(Abbildung 56). Fiur den a-Pfad gilt 0,2645 mit p = 0,003, fur den b-Pfad gilt -0,2803
mit p < 0,001. Fur den direkten Effekt gilt, wenn auf die Confidence in den eigenen
Forecast kontrolliert wird, ist ¢’ = 0,5426, p = 0,002.

a=0,2645 M
p=0,003
X ©'=0,5426 Y
p=0,002

Abbildung 56: Mediationsanalyse RPI (2/2)7%8

Der Wechsel im Vorzeichen des Mediators in Abbildung 56 ist in der Wirkrich-
tung begrindet. Die signifikante Mediation ist auch dann gultig, wenn direkte Effekte
nicht signifikant sind oder, wie in diesem Fall, mit einem anderen Vorzeichen versehen
sind als der indirekte Effekt.”® Hayes (2018) begriindet dies durch die Komplexitat
realer Beziehungen und pladiert flr sowohl eine integrierte Betrachtung von direktem
und indirektem Effekt als auch eine isolierte Betrachtung des indirekten Effekts.”? Eine
Mediation, bei der der direkte und der indirekte Effekt nicht das gleiche Vorzeichen
tragen, wird als inkonsistente Mediation bzw. opposing mediated effect bezeichnet.”!
MacKinnon et al. (2007) halten dabei fest: ,Inconsistent mediator effects may be es-

707 Eigene Darstellung.
708 Eigene Darstellung.
709 Vgl. Hayes 2018, S. 80.
710 \/gl. Hayes 2018, S. 81.
711 Vgl. MacKinnon et al. 2007, S. 602.
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pecially critical in evaluating counterproductive effects of experiments, where the ma-
nipulation may have led to opposing mediated effects“’'2. Fiir die Confidence in den
eigenen Forecast liegt ein opposing mediated effect vor (Abbildung 56). Wenn auf die
Confidence in den eigenen Forecast hin kontrolliert wird, wird der direkte Effekt (c)
kleiner. Das heil3t, die theoretischen Annahmen zu den Zusammenhangen in der Al-
gorithmen-Aversion sind weiterhin gultig. Die Algorithmen-Aversion sinkt von guter zu
schlechter Leistung durch eine Zunahme der Confidence in den Algorithmus — dieser
Effekt wird abgemildert, jedoch nicht eliminiert, durch eine Zunahme der Confidence

in den eigenen Forecast.

Ruckblickend auf die Hypothese H6 kann damit fir die empirische Untersu-
chung wie folgt argumentiert werden. Aus der Literatur geht hervor, dass flr Forecaster
mit schlechter Performance eine hohere Sensibilitat fiir RPI erwartet werden kann.”'3
Dieser Effekt hatte demnach auf die Confidence in den eigenen Forecast wirken sollen.
Der Effekt auf die Confidence lasst sich jedoch zwischen CBP und NBP nicht nach-
weisen (Tabelle 42). Die Erklarung der Zusammenhange von Algorithmen-Aversion
und Confidence kann in dieser Untersuchung zwar durch die Mediationsanalyse zwi-
schen NGP und NBP unterstutzt werden, jedoch kann keine abschlielende Erklarung
erfolgen. Eine Moglichkeit zur Interpretation ist es, dass Forecaster grundsatzlich ver-
suchen, die Wirkung von negativer RPI nicht auf ihre eigene Leistung zu projizieren
(Self-Serving Bias).”'* Das heilt, wenn die RPI als glaubhaft wahrgenommen wird (bei
schlechter Performance), ist die einzige Ausweichstrategie die, dass die Teilnehmer
der NBP die Annahme treffen, dass ihre Peers den Algorithmus wahlen, weil dieser
eine gute Performance hat. Die Bewertung der eigenen Leistung rickt damit in den
Hintergrund und kann zum Zwecke des Self-Serving Bias ebenfalls auf den Algorith-
mus Ubertragen werden. Die Algorithmen-Aversion sinkt damit entsprechend, ohne

dass die Confidence in den eigenen Forecast sinkt.

Fir gute Performer (bei negativem RPI) ist dieser Effekt weniger stark, da die
Forecaster das Feedback als weniger glaubhaft einstufen und damit weniger Uber die

Arbeit ihrer Peers reflektieren. Es findet demnach keine Aufwertung des Algorithmus

712 MacKinnon et al. 2007, S. 602.
713 \/gl. Falk und Ichino 2006, S. 39.
714 \V/gl. Bénabou und Tirole 2002, S. 871.
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durch das antizipierte Verhalten der Peers statt. Die insgesamt niedrigeren Con-
fidencewerte kdnnen einzig aus der widersprichlichen RPI bei der NGP zur tatsachli-
chen Leistung stammen, wodurch eine generelle Abwertung der Aufgabe bzw. des

Experiments entstanden sein kdnnte.

Die These, dass ein Self-Serving Bias bei NBP vorliegt, kann mit der Einschét-
zung zu den Peers unterstutzt werden. Tabelle 35 zeigt zur Einschatzung vom Einsatz
des Algorithmus bei den Peers keine signifikanten Unterschiede zwischen der NBP
und der NGP. Jedoch korreliert fur NBP die Peereinschatzung mit r = 0,326, p < 0,001
mit der Confidence in den Algorithmus. Das heif3t, je mehr die Teilnehmer an den Ein-
satz des Algorithmus bei den Peers glauben, desto hoher ist die Confidence in den
Algorithmus. Fur die NBP gilt dieser Zusammenhang ebenfalls, jedoch mit r = 0,175,

p < 0,001 deutlich schwacher.
5.4.3 Schlussfolgerungen

Studie 2 erforscht, wie sich die Algorithmen-Aversion verhalt, wenn Forecaster RPI
erhalten. RPI erganzt das Leistungsfeedback, das die Algorithmen-Aversion auslost,
um eine weitere Feedbackdimension. Es wurde sowohl fur positive wie auch negative
RPI gezeigt, dass eine signifikante Wirkung auf die Algorithmen-Aversion besteht
(siehe Tabelle 47). Da RPI die Algorithmen-Aversion sowohl senken, wie auch erho-

hen kann, kann sie als zweischneidiges Schwert interpretiert werden.

Tabelle 47: Zusammenfassung der Hypothesentests in Studie 2

Prognostizierte
Wirkung

0 M

Hypothese Hypothesentest

H5: Positive RPI zur Forecastinggenauigkeit
erhoht die Algorithmen-Aversion.

H6: Negative RPI zur Forecastinggenauigkeit
reduziert bei leistungsschwacheren Forecas- i M
tern die Algorithmen-Aversion.

Kluger und DeNisi (1996) und DeNisi und Kluger (2000) empfehlen, dass effek-
tives Feedback nur in Kombination mit einer Zielsetzung verwendet werden sollte.
Feedback, das sich auf zuvor festgelegte, aufgabenbezogene Ziele bezieht, lenkt die
Aufmerksamkeit eher auf die Aufgabe als auf das Selbstbild. Dies bestatigt die vorlie-
gende Untersuchung teilweise. Die Forecaster in Studie 2 verhalten sich dem Feed-

back durch RPI konform und passen ihre Arbeitsweise diesem an. Das heil}t, dass bei
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positiver RPI die Algorithmen-Aversion steigt und bei negativer RPI (und schlechter

Performance) die Algorithmen-Aversion sinkt.

Dies ist fur die Praxis von Relevanz, denn RPI kann damit Forecaster die keine
gute Leistung aufweisen unterstutzen. Diese Forecaster sind bei nur einer Feedback-
dimension (Leistungsfeedback, siehe Abschnitt 2.1.3) unzureichend in der Lage, ihre
Leistung richtig einzuschatzen. Das negative RPI zeigt ihnen auf, dass sie gegenuber
ihren Peers ebenfalls keine gute Leistung erbringen. Ahnlich der Betrachtung zur Ar-
beit mit Algorithmen unter Zeitdruck, unterstutzt RPl den Ausweg aus der unzureichen-
den eigenen Leistung und lenkt die Forecaster hin zur Verwendung des Algorithmus.
Demgegenuber sind Forecaster bei positiver RPI geneigt, ihre bestehende Arbeits-
weise beizubehalten, und entscheiden sich tendenziell vermehrt gegen den Algorith-

mus.

Es lasst sich daher festhalten, dass RPI dann eingesetzt werden sollte, wenn
ein Algorithmus eine etwas bessere Leistung als der Mittelwert der Forecastinggenau-
igkeit der Forecaster, die mit ihm arbeiten, erbringt. Fur gute Forecaster, die wiederum
etwas schlechter oder ahnlich gut wie der Algorithmus sind, entsteht aus der steigen-
den Algorithmen-Aversion kaum ein Nachteil bei der Vergutung, da sie auch mit ihrem
Forecast eine hohe Prazision erreichen konnen. Forecastern, mit schlechter Leistung,
wird hingegen durch RPI eine Hilfestellung zur Evaluation ihrer Leistung gegeben. Vor
dem Hintergrund, dass RPI nicht einseitig gegeben werden kann und Forecaster in der
Praxis zumeist in Teams arbeiten, werfen Falk und Ichino (2006) die Frage auf:
~Should employees work in groups or alone? If they work in groups, how should low-
productivity and high-productivity workers be optimally grouped?“’'® Diese Frage lasst
sich basierend auf den empirischen Ergebnissen dieser Arbeit naherungsweise beant-
worten. Unter der Pramisse, dass Eingriffe der Forecaster in das Ergebnis des Algo-
rithmus den Forecast in der Regel schlechter machen, sollten diese minimiert werden.
Jedoch sollten sie zugelassen werden, wenn es starke und kompetente Eingriffe
sind.”"® Das bedeutet, dass die Zusammenarbeit in Teams, mit Algorithmen und RPI
so ausgestaltet sein sollte, dass einige wenige Top-Performer mit vielen Low-Perfor-

mern zusammenarbeiten. Die Low-Performer profitieren von der Unterstitzung des

715 Falk und Ichino 2006, S. 55.
716 \gl. Fildes et al. 2009, S. 3.
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Algorithmus und nehmen diesen durch RPI bereitwillig an. Die Top-Performer wiede-
rum haben die Fahigkeit Anpassungen am Algorithmus vorzunehmen, um diesen zu
verbessern, wenn er nicht optimal arbeitet. Unter diesen Annahmen kann die Einflh-

rung von RPI in Teams nutzenstiftend erfolgen.

Burton et al. (2019) trafen theoretische Uberlegungen zur Wirkung von RPI, die
durch die Ergebnisse dieser Untersuchung teilweise verworfen werden miissen.”"” Zu-
nachst haben sie in einer Art spieltheoretischer Uberlegung angenommen, dass es bei
der Einfuhrung von RPI zu einer Abkehr vom Algorithmus, also einer starken Algorith-
men-Aversion, kommt. Sie nahmen an, dass durch die antizipierte kollektive Wahl des
Algorithmus sich der Einzelne nur besserstellen kann, wenn er nicht den Algorithmus
wahlt. Diesen Uberlegungen kann mit zwei Argumente widersprochen werden. Zu-
nachst antizipieren die Teilnehmer in Studie 2, dass etwas mehr als 60 % ihrer Peers
den Algorithmus wahlen. Den Teilnehmern ist demnach bewusst, dass eine gewisse
Algorithmen-Aversion bei ihren Peers vorliegt (siehe Tabelle 35). Weiter haben Burton
et al. (2019) nicht berlcksichtigt, dass die Wirkung von RPI auf die Algorithmen-Aver-
sion eine Berucksichtigung von positiver wie auch negativer RPI bedarf. Fur negative
RPI und schlechte Leistung treffen inre Uberlegungen nicht zu, da vor dem Hintergrund
der individuellen Incentivierung, die Teilnehmer mit dem Algorithmus die Forecasting-
genauigkeit verbessern und das Incentive maximieren konnen. Fur positive RPI kann
ihre Uberlegung als zutreffend wahrgenommen werden und Feedbackempfanger fiih-
len sich durch die positive RPI einerseits bestatigt und andererseits womaoglich her-
ausgefordert, noch besser zu werden. Dies ist nur durch die Verbesserung der eigenen

Leistung maoglich.

Far die FIT ist zu bewerten, dass bei negativer RPI und schlechter Leistung eine
tendenzielle Abkehr von der Lernebene stattfindet. Es wurde dazu argumentiert, dass
zwar kein starkeres Hinterfragen der eigenen Leistung, jedoch eine Verschiebung auf
die Motivationsebene zur Problemlosung eintritt. Es kommt demnach zu einer Ver-
schiebung auf die Motivationsebene, wobei der Aufgabenebenen-Fokus erhalten

bleibt und ein Wechsel der Strategie von working harder zu working smarter vollzogen

717 \Vgl. Burton et al. 2019, S. 5.
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wird. Hierzu erganzend wurde argumentiert, dass es durch positive RPI einen, ent-
sprechend der FIT prognostizierten, Motivationseffekt gibt, der die eigene Leistung

verstarkt und damit die Wahl des eigenen Forecasts fordert.

Eine abschliefende Bewertung zur SCT kann fur negative RPI und schlechte
Performance durch den identifizierten Self-Serving Bias erfolgen. Der soziale Ver-
gleich wird von schlechten Performern vermieden oder es werden alternative Erkla-
rungen und Auswege gesucht.”'® Die Algorithmen-Aversion sinkt bei negativer RPI, da
es durch den Algorithmus moglich ist, die als tendenziell persénlich wahrgenommene
Kritik an der Leistung durch RPI mit der Wahl auf den Algorithmus abzuwenden. Eine
bedeutsame Nebenbedingung zur Wirkung von RPI wird durch die Theory of Down-
ward Comparison als Teilbereich der SCT formuliert.”'°® Forecaster streben grundsatz-
lich nach einem positiven Selbstbild. Dieses Selbstbild kann sich jedoch durch nega-
tive Erfahrungen, wie unzureichende Leistungen im Beruf, verschlechtern. Durch RPI
zu Peers, die schlechter abschneiden, kann wiederum ein aufhellendes, positives
Selbstbild zur eigenen Leistung entstehen, wenn eine Uberlegenheit zu diesen Peers
wahrgenommen wird.”?° Es ist demnach irrelevant, wie gut ein Forecaster seine indi-
viduelle Leistung erbringt, da sich seine Art und Weise, die Leistung zu erbringen, ver-

starken wird, wenn durch postitive RPI eine Abwartsvergleich maoglich ist.
5.4.4 Limitationen

Studie 2 unterlag in einigen Aspekten Limitationen. Zunachst konnte nicht vollstandig
sichergestellt werden, dass die Teilnehmer durch die Einteilung der Peer-Group nach
Effort unterschiedliche Strategien verfolgt haben. Es ist denkbar, dass die Teilnehmer
einen nicht linearen Zusammenhang von Zeitaufwand (Effort) und Leistung bzw. Fo-
recastinggenauigkeit sehen. Konkret resultiert daraus, dass sich Teilnehmer durch
schnelle Forecasts eine hohere Chance ausrechnen, in der Peer-Group besser abzu-
schneiden, da die Teilnehmer glauben in schnelleren Gruppen wurde ein geringerer
Effort erbracht. Diese Annahme kdnnten Teilnehmer treffen, die glauben, dass Peers,
die nur sehr wenig Zeit bendtigen, sich durch die Aufgaben durchklicken und nicht

grundlich nachdenken. Wahrend hingegen in Gruppen mit grollem Zeitaufwand mit

718 \/gl. Bénabou und Tirole 2002, S. 871; Pyszczynski et al. 1985, S. 195.
719 \/gl. Gibbons et al. 2002, S. 865; Wills 1981, S. 245.
720 \/gl. Alicke und Govorun 2005, S. 85.
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Forecastern konkurriert wird, die sehr sorgfaltig nachgedacht haben. Hoherer Zeitauf-
wand in Verbindung mit besserer Leistung wurde bereits mehrfach nachgewiesen.”?’
Vice versa ist es denkbar, dass die Teilnehmer annehmen, unter Peers mit hohem
Zeitaufwand befanden sich weniger intelligente oder arbeitsscheue Forecaster. Das
wurde bedeuten, sie begeben sich freiwillig in diese Peer-Group. Ob es solche strate-
gischen Uberlegungen der Teilnehmer gab und ob sie einen Einfluss auf die Ergeb-

nisse in Studie 2 haben, ist nicht endguiltig auszuschlief3en.

Durch die Wirkung von RPI entsteht, selbst bei davon unabhangiger, individu-
eller Leistungsvergiitung, ein Wettbewerbsgedanke.’?? Dieser kann zu einem uner-
wunschten Verhalten flihren, indem Forecaster beispielsweise ihr Wissen nicht mehr
bereitwillig teilen.”?3 Ein solches ungewolltes Verhalten kann aus unterschiedlichen
Grinden entstehen. Die Basis daflr ist jedoch, dass ein Forecaster davon ausgeht,
dass er sich durch dieses Wissen bzw. durch diese Fahigkeiten gegenuber seinen
Peers besserstellen kann. Er wird das Wissen nicht teilen und er wird versuchen, sei-
nen Wissensvorsprung intensiv zu erhalten bzw. auszubauen. Das in dieser Arbeit zu-
grunde liegende Experiment konnte solche Verhaltensweisen nicht berucksichtigen.
Ergo sollte die kunftige Forschung zur RPI und der Algorithmen-Aversion Forecaster
nicht nur getrennt in Online-Experimenten untersuchen, sondern diesen eine Mdglich-

keit zur direkten Interaktion bzw. Beobachtung des gegenseitigen Verhaltens geben.

In der Studie 2 konnten keine wesentlichen Auswirkungen auf die Confidence
in den eigenen Forecast durch RPI festgestellt werden. Dies legt nahe, dass die Teil-
nehmer der Studie keine wesentlichen Veranderungen auf ihr Selbstbild wahrgenom-
men haben. Die Wirkung der RPI resultierte demnach aus der Informationsfunktion
von RPI. Dies legt wiederum nahe, dass die Lern- und Motivationsebene betroffen war,
jedoch nicht die des Selbstbildes. Kinftige Studien kénnen die Wirkung von RPI in der
Algorithmen-Aversion weiter vertiefen. Dabei kdnnen weitere Variablen zur Erklarung
der Wirkung auf das Selbstbild und anderen Verhaltensweisen untersucht werden.
Hier ist beispielhaft die Veranderung der Stichprobe hin zu Experimenten, in denen

sich die Probanden personlich kennen zu nennen. Hierdurch kdnnen die Effekte von

721 Efendi¢ et al. 2020, S. 104 schreiben hierzu: ,Importantly, the more effort people believe others invest in com-
pleting relatively difficult tasks, whether in the form of time, physical exertion, pain, or money, the more positive the
outcome of that effort is evaluated”.

722 \/gl. Tafkov 2013, S. 330.
723 \/gl. Berger et al. 2019, S. 20.
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RPI womaoglich nochmals deutlich verstarkt werden. Sofern RPI eine zusatzliche Infor-
mationsfunktion ist, kann dies durch die Untersuchung weiterer, erganzender Feed-
backmechanismen validiert werden. Falls die Wirkung von RPI in der zusatzlichen Di-
mension des Feedbacks liegt, kann es durch andere Feedbackdimensionen subsituiert
werden. Das heil3t, es kdnnen unterschiedliche zusatzliche Feedbackdimensionen in
das Experiment eingefuhrt werden. Diese kénnen sowohl in ihrer Art als auch in der
Haufigkeit untersucht werden. Hier stellt sich die rudimentare Frage, ob mehr Feed-
back besseres Feedback ist und ob die Art des Feedbacks nachrangig gesehen wer-

den kann.
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6 Erkenntnisfortschritt

Der Aufbau von Kapitel 6 wird in Abbildung 57 dargestellt. Es wird in Abschnitt 6.1
gezeigt, wie die Entwicklung und Definition eines Algorithm Aversion Bias durch diese
Arbeit gestutzt wird. In Abschnitt 6.2 werden zunachst die studientbergreifenden Limi-
tationen aufgezeigt und es werden Implikationen fur die kunftige Forschung gegeben.
Darauf aufbauend, werden die empirischen Erkenntnisse dieser Arbeit, um Implikatio-
nen fur die Praxis erweitert. Diese basieren auf dem Austausch mit Praktikern. In Ab-
schnitt 6.3 erfolgt eine abschlieRende Bewertung der empirischen Ergebnisse dieser
Arbeit.

Kapitel 1: Einflhrung

‘ Problemstellung und ‘ ‘

Relevanz der Forschungsfrage Gang der Untersuchung ‘

Kapitel 2: Begriffsbestimmungen und Stand der Forschung

Grundlagen und Stand der Forschung zur
Algorithmen-Aversion

Die Relevanz der Algorithmen-Aversion
im Controlling

Kapitel 3: Grundlagen zur empirischen Erhebung

Methodische Grundlagen ‘

‘ Ablauf und Inhalt der Experimente ‘ ‘ in der Datenauswertung

Kapitel 4: Studie 1

Die Wirkung von ‘ Hypothesenentwicklung ‘
- Zeitdruck
- ,do your best“-Zielen ‘ Empirische Erhebung ‘

- Entscheidungsrechten

auf die Algorithmen-Aversion Diskussion und Limitationen

Kapitel 5: Studie 2

Die Wirkung von ‘ Hypothesenentwicklung ‘

- positiver RPI ‘
- negativer RPI
auf die Algorithmen-Aversion

Empirische Erhebung ‘ 6.1 Algorithm Aversion Bias

Diskussion und Limitationen

6.2 Limitation und Implikationen

6.3 AbschlieRende Bewertung
der Forschungsfrage

Kapitel 6: Erkenntnisfortschritt

AbschlieBende Bewertung
mit Praxisimplikationen

Der Algorithm Aversion Bias

Abbildung 57: Aufbau von Kapitel 6724

6.1 Algorithm Aversion Bias

Die kausalen Zusammenhange, die im Rahmen dieser Arbeit untersucht wurden, ori-
entierten sich an den bestehenden Erkenntnissen der Algorithmen-Aversion. Da auf-

grund der Neuartigkeit der Algorithmen-Aversion nicht von einer Theorie gesprochen

724 Eigene Darstellung.
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werden konnte,”?> wurden die zugrundeliegenden Annahmen im Sinne eines theoreti-
schen Modells bzw. eines theoretischen Analyserahmens betrachtet. Eine Theorie be-
notigt ein abgeschlossenes und konsistentes Aussagensystem mit hohem Bewah-
rungsgrad, das als noch nicht erreicht angesehen werden kann.”?6 Um die Entwicklung
hin zu einer Theorie der Algorithmen-Aversion zu unterstitzen, wird in dieser Arbeit

der Vorschlag eines Algorithm Aversion Bias gemacht.

Biases treten unter Unsicherheit auf und fihren zu suboptimalen Entscheidun-
gen, da Menschen die rationale Urteilsfindung systematisch missachten. In dieser Ar-
beit konnte dieses Verhalten flur die Algorithmen-Aversion bestatigt werden. Zur Sys-
tematisierung des Algorithm Aversion Bias kénnen die Ausfihrungen zu kognitiven
Biases in Abschnitt 2.1.4.1 zusammengefasst definiert werden nach Arnott (2006):

»Cognitive biases are cognitions or mental behaviours that prejudice decision qual-
ity [a] in a significant number of decisions [b] for a significant number of people [c];
they are inherent in human reasoning. Cognitive biases are often called decision
biases or judgement biases. One way of viewing cognitive biases is as predictable

deviations from rationality. A rational choice is one based on the decision-maker’s
current assets and the possible consequences of the choice [d]“"?.

Die Algorithmen-Aversion flhrt in allen identifizierten Arbeiten des derzeitigen
Stands der Forschung und in den empirischen Untersuchungen dieser Arbeit, zu einer
schlechten Forecastinggenauigkeit und damit zu signifikanten monetaren Verlusten
bei Forecastern [a]. AuRerdem wurde sie im weiteren, wie auch im engeren Sinne,
Uber unterschiedliche Aufgabenbereiche und damit in unterschiedlichen Entschei-
dungssituationen nachgewiesen [b].728 Uber alle Experimentalgruppen in dieser Un-
tersuchung hinweg hat sich die Algorithmen-Aversion als aul3erst robust erwiesen.
Zwar konnte sie gemindert werden, jedoch war sie bei allen Untersuchungen gegeben.
Auch die Literatur unterstreicht die Robustheit einer Algorithmen-Aversion [c].”?° In
Konklusion aus diesen drei Argumenten und den Uberlegungen zur Prinzipal-Agenten-
Theorie in Abschnitt 2.1 geht hervor, dass die Ablehnung des Algorithmus keine ratio-
nale Entscheidung, sondern kognitiv verzerrt ist [d]. Damit die Algorithmen-Aversion

nicht mehr nur als vereinzelt auftretender Effekt gesehen wird, sollte in Zukunft vom

725 Sjehe Abschnitt 1.2.
726 \/gl. Déring und Bortz 2016, S. 59.
727 Arnott 2006, S. 59.
728 \/gl. Castelo et al. 2019, S. 809.
729 \/gl. Filiz et al. 2021, 0. S.; Logg et al. 2019, S. 90.
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Algorithm Aversion Bias gesprochen werden. Die dem Algorithm Aversion Bias zu-
grunde liegende Heuristik, kann in der Fokussierung auf die Fehler des Algorithmus
durch Leistungsfeedback gesehen werden. Bestatigt wird dies durch die Untersuchung
von Zeitdruck und RPI. Wenn eine Defokussierung, weg von den Fehlern des Algorith-
mus und eine starke Fokussierung, durch Druck oder zusatzliches Feedback, auf die
schlechtere eigene Leistung auftreten, kann diese Heuristik abgeschwacht und der

Algorithm Aversion Bias verringert werden.
6.2 Limitationen und Implikationen
6.2.1 Studieniibergreifende Limitationen und kiinftiger Forschungsbedarf

Die in Abschnitt 4.4.5 bzw. Abschnitt 5.4.4 gezeigten Limitationen und kunftigen For-
schungsbedarfe beziehen sich auf die untersuchten Hypothesen in Studie 1 bzw. Stu-
die 2 und den damit verbundenen spezifischen Herausforderungen und Erkenntnisse.
Eine abschlielRende Bewertung des Erkenntnisfortschritts erfordert dartiber hinaus
eine Diskussion der studienubergreifenden Limitationen. Diese lassen sich nach der
Stichprobe und dem Experiment systematisieren. Tabelle 48 zeigt die wichtigsten As-

pekte der Limitationen und des kunftigen Forschungsbedarfs.

Die Auswahl der Stichprobe Uber Amazon MTurk folgt Dietvorst et al. (2015).
Auch wenn zwischen den Erhebungen dieser Arbeit und Dietvorst et al. (2015) rund
funf Jahre liegen, kann nicht allumfanglich sichergestellt werden, dass die Teilnehmer
dieser Studien nicht schon einmal an einem ahnlichen Experiment teilgenommen ha-
ben.”? Begegnet wurde dieser Limitation durch eine Screening Frage zur Teilnahme
an ahnlichen Studien in der Vergangenheit.”3! Weitere Einschrankungen die aus der
Stichprobe resultieren, sind teilweise Ubertragbar auf das grundsatzliche Problem der
externen Validitat von Experimentalstudien. Die externe Validitat wird der in Abschnitt
3.1.1 genannten internen Validitat nachgeordnet. Sie ist ,[...] das Ausmal [...] in dem
experimentell erzielte Befunde auf andere Gruppen, Umgebungen und Situationen
Ubertragen werden konnen“’32, Auch wenn die Studien dieser Arbeit durch MTurker in

deren gewohntem und naturlichem Arbeitsumfeld durchgefuhrt wurden und damit im

730 Zwischen Studie 1 und Studie 2 ist dies sichergestellt. Die Kenntnis (iber die MTurk-ID der Teilnehmer in Studie 1
ermoglicht einen Ausschluss dieser MTurker fur Folgestudien.

731 Siehe Abbildung 21.
732 Eifler 2014, S. 205.
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weiteren Sinne als Feldexperimente angesehen werden kdnnen, muss die externe Va-

liditat hinterfragt werden. Hinsichtlich der Stichprobe besteht daher eine Limitation im

so genannten Selection Bias.”®?

Tabelle 48: Limitationen und kiinftiger Forschungsbedarf

Stichprobe

Experiment

Limitationen

Selection Bias, MTurker
konnen nicht alle typischen
Merkmale von Forecastern
im Controlling abdecken
(Einsatz eines Algorithmus
Uber Wochen oder Mo-
nate, geringes Experten-
wissen in einer Aufgabe).
Fehlende Implikationen
aus dem Alter und dem
Bildungshintergrund von

Forecastern

Forecast des Algorithmus korre-
liert hoch mit der Bezahlregel.
Leistungsfeedback als reine Ge-
genuberstellung von Forecast
mit wahrem Wert.
Leistungsfeedback kann als
Training gesehen werden, wel-
ches Einfluss auf das Verhalten

gehabt haben kann.

Kiinftiger
Forschungs- -
bedarf

Ubertragung der Experi-
mente in das Feld (zu
Praktikern).

Untersuchung der Algorith-
men-Aversion bei jungeren
und &alteren Forecastern.
Untersuchung der Algorith-
men-Aversion vor dem Bil-
dungshintergrund von Fo-
recastern bzw. vor und
nach einer Schulung zu Al-

gorithmen.

Ubertragung der Experimente in
das Feld (zu Praxisanwendun-
gen).

Untersuchung unterschiedlicher
Algorithmen.

Untersuchung der Haufigkeit von
Leistungsfeedback.

Erweiterung der Darstellung von
Leistungsfeedback.
Untersuchungen zu mehrperiodi-
gen Zusammenhangen (Target

Ratcheting).

Die Literatur zeigt, dass durch eine ansteigende Overconfidence, wie sie bei

Forecastingexperten vorherrscht, die Algorithmen-Aversion hoher ausfallt.”3* Weiter

733 Vgl. Peel 2018, S. 173. Durch die Randomisierung in der Gruppenzuteilung wurde eine unverzerrte Verteilung
der Stichproben sichergestellit.

734 Siehe Logg et al. 2019, S. 90.
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wurde auch gezeigt, dass durch die haufige Zusammenarbeit mit Algorithmen, die Al-
gorithmen-Aversion geringer ausgepragt ist.”3® Dies sind zwei Einflussfaktoren, die be-
dingt durch die Stichprobe, in der vorliegenden Untersuchung gering ausgepragt sind.
MTurker sind zwar de facto Forecaster die fur einen Arbeitslohn an der Aufgabe die
ihnen gegeben wird arbeiten, sie arbeiten jedoch weder wiederholt in dieser Aufgabe,
noch wiederholt mit dem zur Verfligung stehenden Algorithmus. Ergo kénnen sie nur
bedingt den Status eines Experten flr die zugrunde liegende Aufgabe erreichen. Durch
die hohe Varianz der Aufgaben in MTurk gibt es keine Standardtools zur L6sung der
Aufgaben und es ist anzunehmen, dass die MTurker in der Regel Aufgaben eigenstan-
dig, also ohne Hilfsmittel wie Algorithmen, bearbeiten. Ein im Experiment eingefuhrter
Algorithmus ist demnach neu flr MTurker. Die hohe Sensibilitat fur fehlerhaftes Ver-
halten des Algorithmus kann dadurch womoglich erklart werden. Eine Reduktion der
Algorithmen-Aversion durch die Zusammenarbeit mit einem Algorithmus tber mehrere
Aufgaben oder Uber einen langeren Zeitraum hinweg erfolgt dadurch ebenfalls nicht.
Aus diesen Uberlegungen heraus ist es notwendig die Forschung zur Algorithmen-

Aversion in die Praxis zu tragen.

Eine Limitation, die aus der Stichprobe resultiert, liegt in den soziodemographi-
schen Gegebenheiten. Dabei kann die Frage aufgeworfen werden, inwiefern das Alter
der Teilnehmer, einen Einfluss auf das Verhalten zum Einsatz von Algorithmen hat.
Junge Forecaster sind womadglich vertrauter im Umgang mit Algorithmen als altere Fo-
recaster. Die steigende Algorithmen-Appreciation in Abschnitt 4.4.2 legt hier nahe,
dass mit jungeren Forecastern die Algorithmen-Aversion noch weiter ansteigen kann.
Es stellt sich jedoch die Frage, wie elastisch dieser Effekt ist. Das heil’t, dass eine sehr
starke Algorithmen-Appreciation in Zukunft nicht zu einer steigenden Algorithmen-
Aversion fuhrt sondern diese Uberstrahlt. Das heifldt der Effekt der Algorithmen-Aver-

sion verschwindet bei sehr starker Algorithmen-Appreciation.

Weiter gibt die Forschung bislang kaum Indikationen darUber, wie sich der Bil-
dungshintergrund von Forecastern auf die Algorithmen-Aversion auswirkt. Logg et al.
(2019) haben gemeinsam mit den Teilnehmern ihrer Experimente eine Definition eines

Algorithmus entwickelt. Dabei sind sie zu dem Schluss gekommen, dass die Mehrheit

735 Siehe Filiz et al. 2021, 0. S.
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der Teilnehmer ein einheitliches, technisch gepragtes, Verstandnis von einem Algo-
rithmus hat.”3® Womdglich entsteht durch diesen technischen Charakter eine ver-
starkte Algorithmen-Aversion. Durch das Schulen von logischem Denken und der
Funktionsweise von Algorithmen kann eine hdohere Akzeptanz fur Algorithmen ge-
schaffen werden.”” Weiter kénnen unterschiedliche Beschreibungen zu Algorithmen
und deren Arbeitsweise bzw. Herkunft zur Senkung der Algorithmen-Aversion er-

forscht werden.

Die Forschung zur Algorithmen-Aversion beruht bislang im Wesentlichen auf
Online-Experimenten.”3® Daher liegt eine bedeutende Limitation der bisherigen For-
schung wiederholt darin, dass der Untersuchungskontext nicht in die Unternehmens-
praxis erweitert wurde. Fur Feldexperimente stellt der experimentelle Aufbau nur be-
dingt Einschrankungen dar und kann damit weitestgehend Ubertragen werden. Das
hei3t die Einfuhrung von mehrperiodigen verwendeten Algorithmen mit Leistungsfeed-
back ist eng an die Praxis angelehnt und kann daher analog untersucht werden. Zur
besseren Vergleichbarkeit der spateren Ergebnisse sollten mdglichst ahnliche Aufga-

ben verwendet werden.

Der in dieser Untersuchung verwendete Algorithmus ist zu Replikationszwe-
cken derselbe, wie er von Dietvorst et al. (2015) eingesetzt wurde. Dabei weist der
Algorithmus eine Besonderheit auf. Die Genauigkeit des Algorithmus ist hochkorreliert
mit der Bezahlregel. Das heif’t das Leistungsspektrum des Algorithmus ist besonders
vorteilhaft um relativ sicher ein hohes Incentive mit dem Algorithmus zu erreichen.”3°
Forecaster, die diesen Zusammenhang in den Ubungsforecasts wahrnehmen, werden
unabhangig von weiteren Einflussfaktoren, eine Tendenz zugunsten des Algorithmus

entwickeln.

Als Ausloser der Algorithmen-Aversion wurde das Leistungsfeedback defi-
niert.”40 Leistungsfeedback beruht auf zehn Ubungsforecasts. Die Wirkung von Leis-
tungsfeedback wurde robust in Studie 1 bestatigt. Ohne Leistungsfeedback, also bei

736 \Vgl. Logg et al. 2019, S. 93 und Abschnitt 2.1.1.

737Vgl. Matt et al. 2016, S. 103; Nihalani et al. 2011, S. 776. Siehe hierzu auch die Ausfiihrungen in Abschnitt 2.2.1
zum Berufsbild des Data Scientists.

738 Sjehe dazu beispielsweise Castelo et al. 2019, S. 809; Dietvorst et al. 2018, S. 1155; Logg et al. 2019, S. 90.
739 Siehe Abschnitt 3.2.3.
740 Sjehe Abschnitt 2.1.3.
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keiner Interaktion mit Algorithmen vor dem incentivierten Forecast, werden diese be-
reitwillig akzeptiert. Filiz et al. (2021) zeigen, dass durch Leistungsfeedback Uber 40
Forecasts die Algorithmen-Aversion sinkt.”#! Sie begriinden dies durch den Lerneffekt,
der in der Vielzahl an Forecasts entsteht. In der Studie von Feng und Gao (2020)
wurde darUber hinaus gezeigt, dass bei 50 Interaktionen mit einem Algorithmus die
Algorithmen-Aversion reduziert wird.”#? Begriindet wird dies durch die Regret-Aver-
sion, wenn der Vergleich mit einem Algorithmus haufig stattfindet und den Teilnehmern
wiederholt vor Augen gefuhrt wird, dass der Algorithmus eine bessere Leistung als sie
selbst erbringen kann.”? Bei der ex post demonstrierten falschen Wahl zum eigenen
Forecast wird die getroffene Entscheidung vom Forecaster bereut. Wird die Algorith-
men-Aversion demnach uber die Anzahl der Interaktionen mit dem Algorithmus be-
trachtet entsteht das Bild einer inversen U-Kurve (siehe Abbildung 58). Wie bestandig
dieser Effekt Uber unterschiedliche Haufigkeiten des Leistungsfeedbacks ist und wie
stark seine Auswirkungen auf die Algorithmen-Aversion tatsachlich sind sollte in kinf-

tigen Arbeiten untersucht werden.

a
Algorithmen4
Aversion
Diese Untersuchung
Filiz et al. (2021)
Feng und Gao (2020)
Algorithmen-

Appreciationlf Logg et al. (2019)

»

0 50  Haufigkeit
des Leistungsfeedbacks

Abbildung 58: Verlauf der Algorithmen-Aversion (ber die Haufigkeit des Leistungsfeedbacks™*

741 \ql. Filiz et al. 2021, o. S. sowie Abschnitt 2.1.5.11.
742 \/gl. Feng und Gao 2020, o. S.
743 \/gl. Feng und Gao 2020, o. S. sowie Abschnitt 2.1.5.7.
744 Eigene Darstellung.
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Ein weiterer Aspekt der in der kunftigen Forschung adressiert werden sollte ist
die Darstellung des Leistungsfeedbacks. Das Leistungsfeedback wurde den Teilneh-
mern in Form eines Vergleichs ihrer absoluten Einschatzung mit der des Algorithmus
prasentiert. Das Feedback kdnnte kunftig anders prasentiert werden, um den uner-
wunschten Feedback-Effekt abzumildern. Dem Forecaster kdnnen prozentuale Abwei-
chungen pro Forecast und die mittlere Abweichung mehrerer Forecasts angezeigt wer-
den. Dem Forecaster kann eine Leistungszusammenfassung gegeben werden, um
das Feedback auf neutrale und objektive Weise darzustellen. So kdnnen Effekte ver-
mieden werden, die aus einer Uberreaktion aufgrund vermeintlich schlechter Leistun-
gen des Algorithmus’#® oder einiger sehr guter menschlicher Forecasts resultieren.”46
Daruber hinaus kann die Prasentation von Feedback durch neue Technologien wie

Sprachausgabe oder KPI-Dashboards optimiert werden.”4”

Die bisherigen Untersuchungen zur Algorithmen-Aversion unterscheiden haufig
zwischen dem Fokus auf einen incentivierten Forecast oder mehreren incentivierten
Forecasts. Im Falle mehrerer incentivierter Forecasts wurde gezeigt, dass ein lernfa-
higer Algorithmus die Aversion abbaut.”® Das heif3t hier stehen die sequenziellen Fo-
recasts in einer gewissen Abhangigkeit zueinander, welche wiederum die Algorithmen-
Aversion beeinflusst. Neben einem lernenden Algorithmus, kann die Abhangigkeit zwi-
schen sequenziellen Forecasts auch in der Abhangigkeit der Incentivierung zwischen
mehreren Perioden gesehen werden. Ziele sind in der Praxis haufig nicht statisch de-
finiert, sondern dynamisch ausgerichtet, das heif}t die Zielerreichung in einer Periode,
beeinflusst das Ziel in der Folgeperiode. Dies wiederum kann zum sogenannten Target
Ratcheting fiihren.”® Im Target Ratcheting entsteht ein dynamisches Anreizproblem,
bei dem Forecaster Anreize dazu erhalten ihre aktuelle Leistung zu drosseln, um ihre
zukUnftigen Ziele leichter zu erreichen.”° Diese Manipulation zeigt sich beispielsweise
darin, dass Vertriebs-Forecaster bei hinreichender Zielerreichung in einem bestimm-
ten Jahr, im letzten Quartal dieses Jahres ihre Leistung reduzieren und Abschlisse in

das Folgejahr legen.”" Mit Target Ratcheting geht damit in einem hohen MafRe die

745 \/gl. Petropoulos et al. 2016, S. 842; Remus et al. 1995, S. 285.
746 \/gl. Choi und Hui 2014, S. 614; Grieco und Hogarth 2009, S. 756.
747 \/gl. Bentley et al. 2018, S. 23.
748 \/gl. Berger et al. 2021, S. 55.
749 \V/gl. Weitzman 1980, S. 302.
750 \/gl. Bouwens und Kroos 2011, S. 171; Indjejikian et al. 2014, S. 1227.
751 Vgl. Leone und Rock 2002, S. 43.
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Notwendigkeit der Kontrolle Uber die Leistungserbringung einher. Durch die Steige-
rung der Ziele Uber die Zeit anhand vorhergehender Zielerreichung, werden Forecaster
dazu motiviert, ihre Leistung entsprechend dem gesetzten Ziel optimal zu steuern.”®?
Das heil’t, es wird eine vollstandige Zielerfullung angestrebt, ohne dabei das Ziel zu
Ubertreffen, selbst wenn ein Ubertreffen problemlos mdglich ware. Wenn bestimmte
Aspekte einer Aufgabe durch einen Algorithmus unterstitzt bzw. ersetzt werden, wird
gleichbeutend eine gewisse Kontrolle der Aufgabenerflillung abgeben. Deshalb hat der
Forecaster, wenn er einen Algorithmus einsetzt, weniger Moglichkeiten, die Leistung
zu reduzieren und damit Potenziale zurlckzuhalten. Eine theoretische Schlussfolge-
rung daraus ist, dass die Forecaster, die Uber Target Ratcheting gesteuert werden,
eine starkere Algorithmen-Aversion haben. Daraus ergibt sich, dass Unternehmen ih-
ren Zielvereinbarungsprozess anpassen mussen, wenn sie die Algorithmen-Aversion
der Forecaster senken wollen.”3 Dieser Zusammenhang wurde bislang noch nicht

empirisch untersucht.
6.2.2 Praxisimplikationen

Dieser Abschnitt basiert auf den Erkenntnissen der empirischen Untersuchungen und
dem Stand der Forschung sowie dem Dialog mit Praktikern. Dieser Dialog beinhaltet
einen Austausch mit elf Controllern beim Stuttgarter Arbeitskreis des Internationalen
Controller Vereins (ICV) und sechs Experteninterviews (siehe Anhang 5). Der Aus-
tausch und die Interviews fanden von Februar bis Marz 2022 statt. Die Interviews wur-
den mit prozessverantwortlichen in Forecasts und der Entwicklung und Einfuhrung von

Algorithmen in Forecasts durchgefiihrt.”>*

Die Forschungsfrage zielte darauf ab, wie sich eine Bericksichtigung des Ar-
beitsumfeldes auf die Einfihrung von Algorithmen auswirkt. Dabei wurden Variablen
untersucht, die fur das Arbeitsumfeld von Forecastern widerspiegeln. Fur die betrieb-
liche Praxis ist diese Interaktion vom Arbeitsumfeld mit Algorithmen ein komplexes
Feld. Beherrscht wird diese Komplexitat beispielsweise durch die organisatorische Ge-
staltung gemal dem Business Analytics.”®® Hier werden eine individuelle-, Team- und

Unternehmensebene betrachtet. Darlber hinaus findet sich eine Algorithmen-Aversion

752 \/gl. Indjejikian et al. 2014, S. 1227.
783 \Vgl. Mitra et al. 1997, S. 117.
754 Siehe Anhang 5.

785 Fiir personelle und organisatorischen Rahmenbedingungen, die sich aus der Einflhrung von Business Analytics
ergeben, siehe Seiter 2019, S. 66-104.
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in gesellschaftlichen bzw. politischen Aspekten wieder. Entsprechend werden die Im-
plikationen in diesem Abschnitt gegliedert nach einer individuellen-, Team- und Unter-

nehmensebene, sowie der politischen Ebene:

Auf individueller Ebene zeigt die Praxis, dass Forecaster tiefergehend in den
Prozess der Einfuhrung von Algorithmen involviert werden, als dies in dieser Untersu-
chung umgesetzt wurde. Das heifdt, wichtige Algorithmen werden in Kooperation meh-
rerer Mitarbeiter wie Data Scientists, Informatiker oder Mathematiker eingefiihrt.”% Ins-
besondere der Bezug und das Commitment von Controllern zu Prozessen und Aufga-
ben, sind in der Praxis deutlich ausgepragter als in experimentellen Studien bisher
gezeigt wurde. Der Forecaster, der mit dem jeweiligen Algorithmus zusammenarbeitet
wird zum sogenannten Process-Owner.”” Das heilt, er ist nicht nur verantwortlich fiir
die Nutzung sondern, auch fur die Einfuhrung des Algorithmus. Er muss sich daher
bereits vor der Nutzung mit dessen Gutekriterien befassen und kann dabei aktiv den
Algorithmus gestalten und verbessern. Eine alternative Rolle zum Process-Owner
stellt der Data and Model Interpreter dar.”>® Die Ausbildung hin zu einem Data and
Model Interpreter erweitern die Rolle des Process-Owner um spezifische Aufgaben
und Fahigkeiten: ,People who fill this role develop visualizations and/or models and
understand and embrace the fact that part of their job is to communicate and explain
the Bl/analytics output“’%°. Dadurch sollen die Forecasts nicht nur visuell optimiert ge-
staltet werden, sondern auch durch eine geeignete Geschichte (sogenanntes Storytel-
ling) in Uberzeugender Weise prasentiert werden.”s® Damit soll eine Identifikation des
Forecasters mit den eingefihrten Algorithmen erzeugt werden, welche die Aversion
gegenuber diesen zu einem Widerspruch mit der eigenen Leistung erwachsen lasst.
Darlber hinaus werden in den Interviews insbesondere Potenziale in der Schulung
und Weiterbildung gesehen.”®! Schulung und Weiterbildung in statistischen Aspekten
ist dabei von besonderer Relevanz. Es sollen nicht nur der Forecast und der Algorith-
mus richtig interpretiert werden, sondern vielmehr soll die Fahigkeit ausgebildet wer-

den, bei Unklarheiten die richtigen Fragen zu stellen. Die Fahigkeit, gezielte Fragen zu

756 \gl. Interview E und F.
757 \/gl. Kokina und Blanchette 2019, S. 6 und Interview D.
758 \/gl. Watson 2017, S. 164.
759 Watson 2017, S. 164.
760 \/gl. Interview A.
761 Vgl. Interview B und D.
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unverstandlichen Aspekten stellen zu kdnnen, kann ein effektives Instrument zur Re-
duktion der Algorithmen-Aversion darstellen. Es kann dadurch einerseits ein Overcon-
fidence Bias erzeugt werden, denn die Forecaster werden befahigt den Algorithmus
zu besitzen bzw. zu beherrschen. Andererseits, wird durch das gesteigerte Verstand-
nis und Commitment zum Prozess und zum Algorithmus eine hohe Akzeptanz erwar-
tet. Der Kontext der Entscheidungsrechte Uber die Gestaltung und damit verbunden
Uber die Eingabeinformationen des Algorithmus, nimmt demnach in der Praxis eine
immer zentralere Rolle ein. Dabei ist vor dem Hintergrund der empirischen Ergebnisse
dieser Arbeit jedoch zu hinterfragen, ob dies zu einer dauerhaften Reduktion der Algo-

rithmen-Aversion fuhrt.

Aus Sicht der Teamebene stellen die Implikationen aus Studie 2 die Grundlagen
dar. Es wurde postuliert, dass RPI dann eingesetzt werden soll, wenn Algorithmen
etwas besser sind als die Forecaster, die mit ihnen arbeiten.”®? Forecaster mit guten
Leistungen unterstitzen diese Algorithmen und verbessern sie, Forecaster die
schlechter als ein Algorithmus sind, kdnnen wiederum vom Algorithmus profitieren. Die
Forecaster mit guter Leistung werden also bevorzugt zu Process-Ownern und Data
and Model Interpreter. Dabei ist anzumerken, dass fur umfangreiche Aufgaben und
Algorithmen mehrere Forecaster, mit unterschiedlichen Fahigkeiten, sich diese Rollen
teilen konnen.”®3 Unter der Pramisse, dass Eingriffe von Forecastern in das Ergebnis
des Algorithmus den Forecast in der Regel schlechter machen, sollten diese grund-
satzlich minimiert werden. Jedoch sollten sie zugelassen werden, wenn es starke Ein-
griffe sind und wenn sie die Akzeptanz flr einen Algorithmus erhéhen.”®* Aus Sicht der
Praxis wird hier auf einen spielerischen Umgang mit Algorithmen verwiesen. Ein Algo-
rithmus, der nicht durch einen Forecaster angelernt wird, sondern durch ein ganzes
Team, kann als Mitglied dieses Teams verstanden werden. Ein solcher spielerischer
Umgang mit Algorithmen kann die Aversion absenken.”®® Neben der Betrachtung von
Fahigkeiten innerhalb eines Teams, sind zwischen der Teamebene und der Unterneh-

mensebene der Vorgesetzte und dessen Delegationsbefugnisse zu nennen.’®® Der

762 Sjehe Abschnitt 5.4.3.
763 \/gl. Watson 2017, S. 164.
764 \/gl. Fildes et al. 2009, S. 3.

765 \/gl. Interview B. Oshri und Plugge, S. 151 berichten von der Bezeichnung von RPA-Bots als Komikhelden:
.[T]he development team gave each bot a comic hero name, and insisted on referring to the bot by its name in any
communications®.

766 \gl. Interview C und Nagar 2002, S. 379.
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Einsatz von Algorithmen wurde im Kontext dieser Arbeit als freiwillige Entscheidung
gesehen, welche zumeist durch den Einsatz von Incentives fur den bestmdéglichen Fo-
recast gesteuert wird. Die Interviewpartner aul3ern jedoch Kritik an dieser Sicht-
weise.”®” Die Einflihrung von Algorithmen wird haufig vom Vorgesetzten als direkte
Anweisung durchgesetzt. Das heil3t, dass der Einsatz von Algorithmen eine explizite
Arbeitsanweisung ist und entsprechend keine optionale Arbeitsstrategie. Dies wiede-
rum sichert den weitlaufigen Einsatz von Algorithmen ab und nimmt gleichzeitig die

Verantwortung vom einzelnen Forecaster.

Daruber hinaus ist bei der Gestaltung von Teams zu bericksichtigen, dass
durch den zuklnftig verstarkten Einsatz von Homeoffice, innerhalb von Teams, eine
groRere soziale Distanz entsteht.”6® Das eroffnet die Frage, inwiefern Expertenmei-
nungen, innerhalb von Teams, durch eine soziale Distanz, eine Abwertung erhalten.
Die hohere Gewichtung einer Expertenmeinung gegenuber einem Algorithmus kann
daher zukinftig zugunsten von Algorithmen verlagert werden und die Algorithmen-
Aversion gesenkt werden. Dazu tragt die womaoglich sinkende Confidence in den Ex-

perten bei, da der personliche Austausch mit diesem geringer wird.”®°

Auf der Unternehmensebene ist zu berucksichtigen, dass nicht nur die Forecas-
ter, die direkt an einer Aufgabe beteiligt sind das Ergebnis eines Algorithmus beurtei-
len, sondern auch das Management oder externe Stakeholder beteiligt sind.”’? Diese
werden nur geringfugig in die Prozesse zur Entstehung des Forecasts oder des Algo-
rithmus eingebunden. Dadurch sind die vorgelagerten Mechanismen wie sie bei Pro-
cess-Ownern in der Entwicklung des Algorithmus entstehen nicht relevant. Es ist mit
Hinblick auf die starke Wirkung des Leistungsfeedback der Zeitpunkt fir die Einfihrung
von Algorithmen dadurch entscheidend und mit Bedacht zu wahlen. Das heil3t, Algo-
rithmen sollten erst dann eingeflhrt werden, wenn sie zuverlassige Ergebnisse erzeu-
gen. Auch wenn bereits sichergestellt werden kann, dass die Ergebnisse eines Algo-
rithmus die eines Menschen Ubertreffen, sollte die Einfihrung erst dann erfolgen, wenn

eine hohe Zuverlassigkeit des Algorithmus sichergestellt werden kann. Das bedeutet

767 Vgl. Interview A und C.
768 \/gl. Interview B.
769 \/gl. auch Jussupow et al. 2020, S. 10.
770 \/gl. Interview D.
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daruber hinaus, dass der EinfUhrungsprozess die Berucksichtigung externer Storfak-
toren benotigt.””! Wenn starke interne oder externe Veranderungen absehbar sind,
werden sowohl die Forecasts des Algorithmus als auch die des Forecasters schlech-
ter. Da dies jedoch nur dem Algorithmus negativ ausgelegt wird, sollten in turbulenten
Zeiten, weniger neue Algorithmen eingefuhrt werden — es sei denn, es besteht ein ho-
her Zeitdruck, denn dieser kann die Algorithmen-Aversion auf einem niedrigen Niveau

halten.

Die Implikationen auf politischer Ebene erfolgen am Beispiel der Forecasts zur
Entwicklung der Coronapandemie. Die deutsche Bevolkerung wollte im Zuge des
Coronavirus, trotz Warnungen aus Wissenschaft und Politik, nur widerwillig Selbstein-
schrankungen zum Wohle der Allgemeinheit hinnehmen. Dabei kann die Frage aufge-
worfen werden, weshalb ein Grolteil der Bevolkerung sein Verhalten so Widerwillig an

den Empfehlungen der Politik ausgerichtet hat.

Als Mitte Januar 2020 erstmals ausfihrlich Gber das Coronavirus in China be-
richtet wurde, wurde das Risiko einer umfangreichen Ausbreitung zunachst als gering
beschrieben.””? Haufig wurde ein Vergleich zum SARS-Erreger Anfang der 2000er
Jahre gezogen, um die Kontrollierbarkeit einer Corona-Infektion zu bekraftigen. Es
handle sich um eine Form der Grippe, welche lediglich bei sehr engem Kontakt mit
Erkrankten Ubertragbar sei und sich dadurch nur langsam verbreite.””3 Nachdem das
Virus allerdings in Europa angekommen war, erlangte es durch schnell steigende Fall-
zahlen sowie dem Versagen des Gesundheitssystems in Italien, rasch die ungeteilte
Aufmerksamkeit der deutschen Bevdlkerung und Politik. Dieses Interesse an der Ent-
wicklung wiederum wurde von wissenschaftlichen Forecasts begleitet. Trotz der Aus-
sage des Robert Koch Instituts, dass sich auf langere Sicht bis zu 60 Millionen Deut-
sche infizieren kdnnten und deshalb soziale Kontakte gemieden werden sollten, zeigte
sich ein Grofteil der Bevolkerung kaum bereit, seine sozialen Aktivitaten freiwillig ein-

zuschranken.”™#

77 Vgl. Interview G und D.
772 \/gl. Niederer 2020, o. S.
773 \/gl. Niederer 2020, o. S.
774 \/gl. Tagesschau 2020, o. S.
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Dafur konnen mehrere Begrindungen herangezogen werden. Zunachst spielen
Informationen in Form von wissenschaftlichen Erkenntnissen, welche an die Offent-
lichkeit getragen werden, eine essenzielle Rolle. Das Problem dabei ist, dass seit Ja-
nuar 2020 wiederholt Aussagen revidiert und Erkenntnisse bezuglich Ansteckungsge-
fahr und Risikogruppe uberholt wurden — es gab damit ein Leistungsfeedback zu den
getatigten Forecasts.””® Grund dafiir war die Neuartigkeit der Erkrankung und der
Druck auf Wissenschaft und Forschung, Antworten bzw. Forecasts zur Entwicklung zu
liefern. Die kontinuierliche und zeitnahe Versorgung der Bevolkerung mit neusten In-
formationen aus der Forschung flhrte dazu, dass Schllisse zu schnell gezogen und
aufgrund fehlender Erfahrungswerte ungenaue Forecasts getroffen wurden. Durch
diese Unsicherheit, welche Fakten dauerhaft richtig sind und welche es nicht sind, wird
die Glaubwurdigkeit wissenschaftlicher Erkenntnisse und in diesem Fall der Progno-
semodelle, von der Bevdlkerung infrage gestellt und es kann mit einer aufkommenden
Algorithmen-Aversion argumentiert werden. Dies kann dazu flhren, dass Forecasts
stark hinterfragt werden und dadurch keine Verhaltensanpassung stattfindet. Im Falle
der Corona-Prognosen war die Verlasslichkeit der Prognosedaten ein zentrales Prob-
lem. Die Datengrundlage war aufgrund der geringen Erfahrung mit dem Virus ver-
gleichsweise schlecht. Zudem beziehen unterschiedliche Prognosemodelle unter-
schiedliche Faktoren in ihre Analyse mit ein, woraus abweichende Forecasts zwischen
den Modellen unterschiedlicher Institutionen entstehen. Beispielsweise basieren Prog-
nosen auf unterschiedlichen Ubertragungsraten. Obwohl es einen groRen Unterschied
macht, ob eine Person statistisch gesehen eine oder vier Personen ansteckt, findet

sich hierbei kein einheitliches Vorgehen.”’®

Eine hohe Qualitat von Forecasts wurde insofern erschwert, dass offizielle Zah-
len denen der tatsachlichen Entwicklung hinterherhinken. Ob diese Vorhersage dann
den tatsachlichen Verlauf widerspiegelt oder lediglich auf der Héhe der Testkapazita-
ten der Labore basiert, ist auBerdem fraglich.””” Trotz vieler solcher Unsicherheiten
sehen Wissenschaftler einen gro3en Nutzen in vagen Prognosemodellen. Hier tituliert
der Deutschlandfunk den Wissenschaftsjournalist Volkart Wildermuth: ,Warum selbst

vage Prognosen nitzlich sein konnen“’’8, Aus Sicht der Algorithmen-Aversion ist hier

775 \/gl. Gasteiger 2020, o. S.
776 \/gl. Heiden und Buchholz 2020, S. 7.
777 \/gl. Wildermuth und Blumenthal 2020, o. S.
778 Wildermuth und Blumenthal 2020, o. S.
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eindeutig eine Synchronisierung der Prognosemodelle notwendig und vage Modelle
sollten vermieden werden. Ein Wettbewerb zwischen Institutionen um die genausten
Forecasts wird durch die Publikation vieler schlechter Prognosemodelle zu einer ho-

hen Aversion gegenuber den Prognosemodellen flihren.

Die genannten Aspekte sind lediglich eine Auswahl derer Faktoren, welche ei-
nen mdglichen Einfluss auf das Prognoseergebnis haben kénnen. Durch das unein-
heitliche Vorgehen der Wissenschaft wird der Bevolkerung eine Fulle an Informationen
bereitgestellt, die sich entweder nach einiger Zeit als falsch herausstellen oder koexis-
tieren. Damit ist erklarbar, dass die Confidence in diese Modelle sinkt und Menschen
versuchen, sich ihre personliche Meinung aus den vorhandenen Daten bestatigen zu
lassen. Das heil3t die quantitativen Modelle werden durch anekdotischen Evidenz aus
Einzelfallen Uberlagert. Diese Einzelfalle wiederum unterliegen keinem Fehler, son-
dern sind direkt Uberprufbar — sie sind jedoch nicht reprasentativ. Es entsteht eine
subjektive Uberlegenheit von Einzelfallen gegeniiber quantitativen Forecasts, welche

wiederum die Algorithmen-Aversion bestarken.

Das kann anschlieRend zu unterschiedlichen Verhaltensweisen der Menschen
fuhren: Die einen erkennen die Gefahr nicht an und die anderen tatigen Hamsterkaufe.
Das heif3t Menschen die Forecasts keinen Glauben schenken, erkennen den Ernst der
Lage nicht, da sie sich personlich keinem héheren Risiko ausgesetzt flihlen. Die aus
den Prognosemodellen erhaltene Evidenz, durch das eigene Verhalten andere, — mog-
licherweise gefahrdetere Personen — zu infizieren, wird nicht angenommen. Bezuglich
der Hamsterkaufe zeigt sich ein anderes Extrem. Zwar existieren keine seriésen Prog-
nosen, die geschlossene Lebensmittelladen und Schwierigkeiten in der Warenversor-
gung voraussagen, dennoch decken sich Menschen mit Dingen wie Desinfektionsmit-
tel oder Masken ein, die bspw. Kranke oder Pflegende dringender brauchten und nicht
zum Uberleben gesunder, im Haus Isolierter beitragen.””® Dieses Beispiel kann als
eine Wirkung des Zeitdrucks interpretiert werden. Auch wenn nicht allen Empfehlun-
gen der Politik gefolgt wird, fuhrt ein aufkommender Zeitdruck zur Beschaffung von
Lebensmitteln, was mit einer sinkenden Algorithmen-Aversion gegenuber den Prog-

nosemodelle selbst interpretiert werden kann.

779 \/gl. Ludwig 2020, o. S.
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Eine weitere Besonderheit der Prognosen zum Coronavirus ist die Tatsache,
dass es sich nicht um eine lineare, sondern vielmehr eine exponentielle Entwicklung
der Verbreitung handelt.” Beim exponentiellen Wachstum findet jeweils eine Ver-
dopplung der Fallzahl in einem bestimmten Zeitraum statt. Diese Entwicklung sendet
im Anfangsstadium falsche Signale, da sich die Verbreitungskurve nur langsam stei-
gert. Mit fortschreitender Verbreitung wird diese allerdings immer steiler und die Fall-
zahlen steigen sehr stark. Dies flhrt zu einem gewissen Zeitdruck in der Entschei-
dungsfindung bei Eindammungsmalnahmen. Mit Hinblick auf die Impfung bzw. die
Impfquote kann interpretiert werden, dass die schlechten Prognosen zwar der Politik
die Uberzeugungskraft nehmen, jedoch durch den exponentiell wachsenden Zeitdruck
ein gewisser Handlungsdruck in der Bevdlkerung erzeugt wurde. Neben Privilegien fir
Geimpfte gegenuber Ungeimpften, wurde durch den Zeitdruck auf die Eindammung
des Virus eine relativ hohe Impfquote ermdglicht. Konkret wirkte sich dies so aus, dass
die Impfquote in Deutschland Ende 2021 bei rund 74 % lag, wahrend jeder Zweite
unzufrieden mit der selbigen war. Das heif3t die Algorithmen-Aversion wurde auch hier

durch Zeitdruck abgesenkt.
6.3 AbschlieBende Bewertung der Forschungsfrage

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, ein besseres Verstandnis fir die die Algorithmen-
Aversion in Forecasts zu entwickeln. Da die Algorithmen-Aversion ein robustes Pha-
nomen ist, hat die Forschung ein grol3es Interesse daran entwickelt sie besser zu ver-
stehen.’”®' Die Literatur hat hierbei bislang das Arbeitsumfeld von Forecastern vernach-
Iassigt. Dies ist jedoch von grofder Relevanz, da die tagliche Arbeit von Forecastern in
diesem erfolgt. Das heilt, damit die Algorithmen-Aversion in Zukunft besser verstan-
den, aktiv gesteuert und langfristig gesenkt werden kann, ist es bedeutend zu verste-
hen, wie stark sie in Abhangigkeit des Arbeitsumfeldes auftritt. Die hier identifizierte

Forschungslicke wurde zusammengefasst mit:

Wie wirkt sich das Arbeitsumfeld von Forecastern auf die Algorithmen-Aver-

sion aus?

Um das Arbeitsumfeld von Forecastern hinsichtlich der Algorithmen-Aversion

systematisch zu untersuchen, wurde flr diese Arbeit auf das Framework von Bonner

780 \/gl. Endt et al. 2020, o. S.

781 \/gl. unter anderem Berger et al. 2021; Castelo et al. 2019; Dietvorst et al. 2018; Efendi¢ et al. 2020; Filiz et al.
2021; Logg et al. 2019.

200



Erkenntnisfortschritt

und Sprinkle (2002) aufgebaut.”®? Dafiir wurden Variablen aus dem Arbeitsumfeld von
Controllern identifiziert, die von hoher Relevanz flr die Erstellung von Forecasts sind.
Die fur die vorliegende Arbeit relevanten Variablen waren: Zeitdruck, ,do your best"-
Ziele, Entscheidungsrechte, fur Eingabeinformationen die der Algorithmus verarbeitet,
und relatives Leistungsfeedback zu Kollegen (RPI). Tabelle 49 fast die untersuchten

Hypothesen und deren erwartete Wirkung sowie empirische Beurteilung zusammen.

Tabelle 49: Ubersicht aller Hypothesentests dieser Arbeit

Prognostizierte
Wirkung

0 M

Hypothese Hypothesentest

H1: Durch Leistungsfeedback entsteht eine Al-
gorithmen-Aversion.

H2: Zeitdruck reduziert die Algorithmen-Aver-
sion. |
H3: Ein ,do your best“-Ziel reduziert die Algo-
rithmen-Aversion.

H4: Entscheidungsrechte fir Eingabeinforma-
tionen, die der Algorithmus verarbeitet, redu- i
zieren die Algorithmen-Aversion.

X

H
]

[X]

H5: Positive RPI zur Forecastinggenauigkeit 1 V]
erhoht die Algorithmen-Aversion.

H6: Negative RPI zur Forecastinggenauigkeit

reduziert bei leistungsschwacheren Forecas- ! V1

tern die Algorithmen-Aversion.

Mittels H1 wurde die Grundlage fur diese Untersuchung geschaffen und es
wurde gezeigt, dass durch Leistungsfeedback eine Algorithmen-Aversion vorherrscht.
Daraus konnten zwei Schlisse gezogen werden. Einerseits liegt bei Forecastern eine
starke Algorithmen-Appreciation vor und andererseits ist damit eine ansteigende Algo-
rithmen-Aversion verbunden. Durch die regelmafige Interaktion mit Algorithmen im
privaten wie auch beruflichen Umfeld entsteht eine Routine in der Zusammenarbeit mit
Algorithmen.”8 Dies fiihrt zu einer Algorithmen-Appreciation, bei der Algorithmen be-
reitwillig angenommen werden, obwohl deren Leistung und Prazision nicht bekannt ist.
Ein Vergleich mit den Daten aus Dietvorst et al. (2015) zeigt darUber hinaus, dass

diese Algorithmen-Appreciation Uber die Zeit anzusteigen scheint. Dies ist insofern zu

782 \/gl. Bonner und Sprinkle 2002, S. 303.
783 \/gl. Griffin und Wright 2015, S. 377; Quattrone 2016, S. 118.
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hinterfragen, da bei unzureichendem Wissen Uber die Struktur und Zuverlassigkeit ei-
nes Algorithmus keine Aussagen Uber die Qualitat des Algorithmus getroffen werden
konnen und ihm somit eine kritische Skepsis entgegengebracht werden sollte.”* In
der empirischen Untersuchung fuhrt die Algorithmen-Aversion zu einer geringeren Ge-
nauigkeit der Forecasts und resultiert damit in einer geringeren leistungsabhangigen
Vergutung fur die Forecaster. Es liegt somit eine fur Forecaster und darauf aufbauen

fur Unternehmen eine wertvernichtende Algorithmen-Aversion vor.

Mit H2 konnte gezeigt werden, dass die Algorithmen-Aversion abgeschwacht
wird, wenn Forecaster bei der Erstellung eines Forecasts, unter Zeitdruck stehen. Dies
ist damit zu begriinden, dass unter Zeitdruck die Confidence in den eigenen Forecast
sinkt. Mit dieser Reduktion der Confidence in den eigenen Forecast geht eine gerin-
gere Algorithmen-Aversion einher. Es wird daher von einer Mediation der sinkenden
Algorithmen-Aversion durch eine sinkende Confidence in den eigenen Forecast ge-
sprochen. Da Zeitdruck in der bestehenden Literatur als etwas Negatives beschrieben
wird, da es Stress ausldst und haufig zu schlechter Leistung fuhrt, wurde hier ein wich-
tiger Beitrag zum wissenschaftlichen, ebenso wie zum praktischen Erkenntnisfort-
schritt geleistet.”® Zeitdruck ist basierend auf den empirischen Resultaten dieser Ar-
beit nicht als per se schlecht anzusehen,”® insbesondere dann nicht, wenn einem Fo-
recaster ein Algorithmus zur Verfugung steht, der in der Drucksituation zur Unterstut-
zung eingesetzt werden kann. Es steht dadurch eine Erleichterung der taglichen Arbeit
bei gleichzeitiger Verbesserung der Arbeitsergebnisse zur Verfugung. Zeitdruck ist au-
Rerdem eine Erweiterung der Moglichkeiten, wie ein Algorithmus in Forecasts verstarkt
eingesetzt wird, ohne dass ein Mensch in den Forecast eines Algorithmus eingreift und
damit die Forecastinggenauigkeit des Algorithmus verschlechtert.”®” Dies kann aktiv
gesteuert werden, indem Daten vom Management zeitverzogert bereitgestellt werden
oder die verfugbare Zeit fur die Erstellung von Forecasts durch die Verklirzung von
Fristen verknappt wird. Da die Algorithmen-Aversion unter Zeitdruck reduziert wird,
jedoch in Teilen noch besteht, darf der Zeitdruck nur in moderatem Ausmal} erzeugt

werden.”88

784 \/gl. Fildes et al. 2009, S. 3; McKinney et al. 2017, S. 63.
785 \/gl. Pietsch und Messier 2017, S. 51; Wegier und Spaniol 2015.
78 \/gl. Kirchler et al. 2017, S. 57.
787 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155; Fildes et al. 2009, S. 3.
78 \/gl. Kirchler et al. 2017, S. 57.
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In H3 wurde ein ,do your best“-Ziel fur die Forecastinggenauigkeit eingefuhrt.
Dieses ersetzt das in der Forschung zur Algorithmen-Aversion etablierte schwierige
und spezifische Ziel eines moglichst perfekten Forecasts. Negative Effekte von
schwierigen und spezifischen Zielen konnen eine enge Fokussierung auf die Zielerrei-
chung durch die intensive Arbeit mit bestehenden Methoden erzeugen.”® Durch das
,do your best“-Ziel sollte es Forecastern ermdglicht werden, die Uberlegene, aber nicht
perfekte Leistung des Algorithmus besser einzuordnen und ihn entsprechend ofter zu
nutzen. Die empirischen Ergebnisse bestatigen H3 nicht. Im Wesentlichen hat sich
keine Anderung im Verhalten durch das ,do your best‘-Ziel gezeigt. Dazu muss er-
ganzt werden, dass die mit dem ,do your best“-Ziel einhergehende Incentivierung den
Forecastern einen grolieren Bonus garantiert hat. Zusammengefasst bedeutet das,
dass die Forecastingergebnisse nicht verbessert werden, die Algorithmen-Aversion
weiterhin besteht und die Incentivierung fur diese schlechten Forecasts besonders

hoch ausfallt.

Mit H4 wurde in Bezug auf die Entscheidungsrechte von Forecastern die Hypo-
these aufgestellt, dass durch die Mdglichkeit der Einflussnahme auf den Informa-
tionsinput des Algorithmus, letzterer ofter eingesetzt wird und die Algorithmen-Aver-
sion sinkt. Die Literatur zeigte dazu bereits im Vorfeld, dass die Algorithmen-Aversion
reduziert werden kann, indem Forecaster die Forecastingergebnisse eines Algorith-
mus verandern dirfen.” Die Anpassung des Forecasts des Algorithmus fiihrt zu einer
Verschlechterung der Forecastinggenauigkeit, weshalb solche Eingriffe zumeist nicht
sinnvoll sind.”' Durch die Einfihrung von Entscheidungsrechten fiir die Eingabeinfor-
mationen zeigen die empirischen Ergebnisse keine Unterschiede im Verhalten der Fo-
recaster und dementsprechend auch keine Veranderung in der Algorithmen-Aversion.
Es wird angenommen, dass die Forecaster im Rahmen dieser Arbeit kein hinreichen-
des Verstandnis Uber die Datengrundlage erlangt haben. Sie fiihlten sich demnach
nicht befahigt, eine Auswahl an Eingabeinformationen zu treffen die den Forecast des
Algorithmus verbessert. In Bezug auf die Entscheidungsrechte bei der Arbeit mit Algo-

rithmen muss daher festgehalten werden, dass die Algorithmen-Aversion nur dann

789 \gl. Gold et al. 2014, S. 303; Seckler et al. 2017, S. 22.

790 \/gl. Dietvorst et al. 2018, S. 1155.

791 Siehe dazu beispielsweise Dietvorst et al. 2018, S. 1155; Goodwin und Fildes 1999, S. 37.
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verringert werden kann, wenn die Forecaster das Ergebnis eines Algorithmus beein-

flussen kbnnen — nicht aber die Eingabeinformationen.

Durch H5 und H6 wurde die Auswirkung von relativem Leistungsfeedback zu
Kollegen, sogenanntes RPI untersucht. RPI erganzt das bestehende Leistungsfeed-
back, welches die Algorithmen-Aversion auslost, um eine weitere Feedbackdimension.
Zur effektiven Untersuchung der Wirkung von RPI wurde in negative und positive RPI
unterschieden. Darlber hinaus wurde flr negative RPI unterschieden, wie gut die tat-
sachlich Leistung eines Forecasters war. Es wurde sowohl fur positive wie auch nega-
tive RPI gezeigt, dass eine signifikante Wirkung auf die Algorithmen-Aversion besteht.
Das heildt bei positiver RPI steigt die Algorithmen-Aversion. Bei negativer RPI und

schlechter Performance hingegen, sinkt die Algorithmen-Aversion.

Liegt positive RPI vor, wurden Forecaster darin bestarkt, dass sie eine gute
Leistung erbringen — ihre Algorithmen-Aversion steigt dadurch. Da auch die Leistung
dieser Forecaster schlechter als die des Algorithmus war, ist positive RPI im Kontext
der Algorithmen Aversion weitestgehend zu vermeiden.”®? Negative RPI kann Fore-
caster, die relativ schlechte Forecasts erstellen, dabei unterstutzen, vermehrt Algorith-
men zu wahlen und dadurch ihre Forecastinggenauigkeit zu verbessern. Diese Fore-
caster sind bei nur Feedback zu ihrer schlechten Leistung unzureichend in der Lage
ihre schlechte Leistung im Vergleich zum besseren Algorithmus richtig einzuschatzen.
Das negative RPI zeigt ihnen auf, dass sie im Vergleich mit ihren Peers ebenfalls keine
gute Leistung erbringen. So wie in der Betrachtung zur Algorithmen-Aversion unter
Zeitdruck in H2, unterstutzt RPI den Ausweg aus schlechter Leistung und erwachsen-

dem Druck, der nicht aus eigenem Handeln heraus reduziert werden kann.”®3

Die empirischen Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass das Arbeitsumfeld von
Forecastern einen wesentlichen Einfluss auf deren Algorithmen-Aversion haben kann.

Damit erweitert die vorliegende Arbeit die Literatur zur Algorithmen-Aversion um:

- die Mdglichkeiten zur Senkung der Algorithmen-Aversion durch Zeitdruck und

negative RPI bei schlechter Performance.

- die Risiken einer steigenden Algorithmen-Aversion durch positive RPI.

792 potenziell sinnvolle Strategien zum Einsatz von RPIim Kontext der Algorithmen-Aversion finden sich in Abschnitt
5.4.3.

793 Es muss hier angemerkt werden, dass die RPI in der vorliegenden Arbeit keinen Zusammenhang zur Vergutung
hatte. Diese war auch unter RPI an die Forecastinggenauigkeit im incentivierten Forecast gekoppelt.
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- das Wissen daruber, dass eine Senkung insbesondere dann eintritt, wenn die
eigene Leistung realistischer eingeschatzt werden kann und ein Algorithmus

dadurch als Verbesserung von Forecasts gesehen wird.
Daruber hinaus bestatigt die vorliegende Arbeit:

- die hohe Relevanz der Algorithmen-Aversion, da Forecaster auch bei schlech-
terer Leistung als ein Algorithmus diesen nicht einsetzen und sie durch die Al-

gorithmen-Aversion eine geringere Vergutung realisieren.

- die Robustheit der Algorithmen-Aversion, da sie gegenuber unterschiedlichen
Gegebenheiten des Arbeitsumfelds wie ,do your best*-Zielen oder Entschei-

dungsrechten fur Eingabeinformationen zum Algorithmus bestand hat.
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8 Anhang

Anhang 1: Identifizierte Artikel zum Stand der Forschung

Autor und

Jahr Titel

Dietvorst et Algorithm Aversion: People Erroneously Avoid Algorithms After See-
al. (2015) ing Them Err

Prahl = und Understanding algorithm aversion: When is advice from automation
van Swol discounted?

(2017) '

Dietvorst et Overcoming Algorithm Aversion: People Will Use Imperfect Algorithms
al. (2018) If They Can (Even Slightly) Modify Them

Logg et al. . - o .

(2019) Algorithm appreciation - People prefer algorithmic to human judgment
:ﬁ?;:lfg) et Task-Dependent Algorithm Aversion

Burton et A systematic review of algorithm aversion in augmented decision ma-
al. (2019) king

Efendi¢ et Slow response times undermine trust in algorithmic (but not human)
al. (2020) predictions

Feng und Is optimal recommendation the best? A laboratory investigation under
Gao (2020) the newsvendor problem

Ireland Who errs? Algorithm aversion, the source of judicial error, and public
(2020) support for self-help behaviors

Keding und Managerial overreliance on Al-augmented decision-making proces-
Meissner ses: How the use of Al-based advisory systems shapes choice beha-
(2021) vior in R&D investment decisions

‘&J‘,:?tgr und Towards a better understanding on mitigating algorithm aversion in fo-
(2021) recasting: an experimental study

Filiz et al. Reducing algorithm aversion through experience

(2021)

Berger etal. Watch Me Improve-Algorithm Aversion and Demonstrating the Ability
(2021) to Learn

Z%Z'f)r etal To err is human, not algorithmic-Robust reactions to erring algorithms
Shariff et al. How safe is safe enough? Psychological mechanisms underlying ext-
(2021) reme safety demands for self-driving cars

Niszczota

und Kaszas Robo-investment aversion

(2020)
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Anhang 2: Forecasts des Algorithmus

Staat Forecast Tatsachlicher Rang Forecastinggenauigkeit
Alabama 34 34 0
Alaska 44 29 15
Arizona 21 9 12
Arkansas 35 37 2
California 1 1 0
Colorado 13 7 6
Connecticut 27 33 6
Delaware 50 50 0
Florida 1 3 2
Georgia 7 4 3
Hawaii 26 17 9
Idaho 44 38 6
Illinois 4 5 1
Indiana 27 28 1
lowa 27 40 13
Kansas 28 45 17
Kentucky 28 26 2
Louisiana 28 27 1
Maine 49 43 6
Maryland 13 20 7
Massachusetts 15 16 1
Michigan 13 14 1
Minnesota 13 15 2
Mississippi 34 42 8
Missouri 22 19 3
Montana 45 39 6
Nebraska 34 35 1
Nevada 7 11 4
New Hampshire 35 41 6
New Jersey 10 18 8
New Mexico 42 32 10
New York 4 6 2
North Carolina 10 8 2
North Dakota 49 44 5
Ohio 20 23 3
Oklahoma 34 31 3
Oregon 24 24 0
Pennsylvania 7 12 5
Rhode Island 50 36 14
South Carolina 27 30 3
South Dakota 45 46 1
Tennessee 21 21 0
Texas 4 2 2
Utah 27 22 5
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Staat Forecast Tatsachlicher Rang Forecastinggenauigkeit
Vermont 49 47 2
Virginia 9 10 1
Washington 18 13 5
West Virginia 49 49 0
Wisconsin 24 25 1
Wyoming 45 48 3

Anhang 3: Forecastinggenauigkeit in der APDR

Forecasting-

genauigkeit Anzahl an Antworten Kumulierte Haufigkeit
0 12 5,7

1 16 13,4

2 16 211

3 12 26,8

4 12 32,5

5 10 37,3

6 8 41,1

7 und schlechter 123 100

Anhang 4: Forecastinggenauigkeit in der APDB

Forecasting-

genauigkeit Anzahl an Antworten Kumulierte Haufigkeit
0 13 6,3

1 21 16,3

2 21 26,4

3 15 337

4 4 35,6

S 13 41,8

6 15 49,0

7 und schlechter 106 100
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Anhang 5: Experteninterviews

Interview Position Branche Datum

Automobilindustrie

(Zulieferer) 02.02.2022

A Controller

Leiter Reporting Maschinenbau 02.02.2022

Automobilindustrie

(OEM) 03.02.2022

Rechtsprozesse

B
C Leiter Digitalisierung
D

Business Development Maschinenbau 04.02.2022

Divers, Diskussion im ICV
Arbeitskreis Stuttgart mit elf
Teilnehmern

m

Divers 17.03.2022

F Manager Planungs- und

Forecastingsoftware 17.03.2022

Softwareindustrie

Projektmanager
G Unternehmensprozesse und Antriebstechnik
Digitalisierung

18.03.2022

Anhang 6: Ablauf der Experimente

Zuordnung:

APC

APTP

APDB

APDR
AAC/CA/CBP/CGP
AATP

AADB

AADR

PA

NBP / NGP

Screen 1 (Alle) Screen 2 (Alle)

MTurk Experience

Your experiences on Mturk will be important for the following survey. Please indicate how often you participate in Mturk
surveys in the question included below. In order to demonstrate that you have read these instructions, please select
other and type the word dolphin as your answer to the question below. If you fail to do so you will not be able to take the

survey. Please answer the question as honestly as you can.
We are researchers at the University of Ulm and we are investigating judgement and decision making. You will make

judgements and predictions in the following study. Please be assured that your responses will be kept completely
confidential

Thank you for your participation

How often do you participate in Mturk surveys?
In this survey, you will view information about states and make judgements about the amount of air traffic that departed

from each state in 2011
The study should take you approximately 10 minutes to complete.

Your participation in this research is voluntary. You have the right to withdraw at any point during the study, for any
reason, and without prejudice

By clicking the next button, you acknowledge that your participation in the study is voluntary and that you are aware that
you may choose to terminate you participation in the study at any time and for any reason witheut penalty.

Please enter your Mturk ID in the space below.

Never

Less than once a month
1-3 times a month

Once a week

2-3 times a week

4-5 times a week

IMore than 5 times a week
Other

Screen 3 (Alle) Screen 4 (Alle)

In this task you will estimate the rank of 1 U.S. state in terms of the number of airline passengers who departed
from that state in 2011.

Have you ever participated in a survey with this task?

Your answer to the previous question indicates that you did not read instructions carefully enough. You will not be able to
participate in this survey.

Yes, | have participated in this task before
No, | have not participated in this task before
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Screen 5 (Alle)

Thank you for answering this question honestly. Since you have taken a similar survey before you do not qualify for this

Screen 6 (1,1.1,1.3,2,2.1,2.3, 2.4, 2.5)

In this study, you will have the opportunity to eam additional money by making accurate judgements

Please read all the information very carefully.

Screen 7 (Alle)

Screen 8 (Alle)

All of the data shown in this study represent real data from official government records.

You will make official estimates for 1 state. You will base your evaluation on a list of information abeut the state. Not all of
the provided pieces of information are necessarily important indicators of passenger departures. You will receive the
fallowing information

Number of Major Airports
The number of major airports in the state as determined by the Bureau of Transportation
All states have smaller airports that this number does not account for

Census Population Rank - 2010
The state's rank in terms of population in 2010 from the U.S. Census Bureau
(1 =most populated U S. state; 50 = least populated U.S. state)

Number of Counties Rank
The state's rank in terms of its number of counties
(1= U.S. state with the most number of counties; 50 = U.S. state with the least number of counties)

Median Household Income Rank - 2008
The state's rank in terms of median household income in 2008 from the U S. Census Bureau

In this task you will estimate the rank of 1 U.S. state in terms of the number of airline passengers who departed from that (1 = U.S state with the highest median income; 50 = U.S. state with the lowest median income)

state in 2011

The state with the largest number of departing passengers is ranked 1st and the state with the smallest number of
departing passengers is ranked 50th

Domestic Travel Expenditure Rank - 2009
The state's rank in terms of money spent by U S. citizens traveling to the state in 2009 from the U.S. travel association
(1=US state with the most incoming expenditures; 50 = U.S. state with the least incoming expenditures)

Screen 9 (Alle)

In addition to information about the state, you will receive a prediction from a statistical model developed by
transportation analysts. This model is designed to forecast each state’s rank in terms of the number of passengers
departing from that state in 2011.The model is based on data from 2006 through 2010, and it uses the same information
that you will receive. The model does not have any additional information that you will not receive. This is a sophisticated
model, put together by thoughtful analysts.

The statistical model predicts each state's rank in terms of the number of passengers that took off from that state in
2011. Scores range from 1 to 50. The model assigns lower ranks to states with more departing passengers.

Screen 10 (2.3)

The model can only process 4 input factors at a time.

You determine the 4 factors which you think the model should use to make the best forecast. We still show you all 5
input factors for your forecast

Please choose 4 items that the model will process
Number of Major Airports
Census Population Rank — 2010
Number of Counties Rank
Median Household Income Rank — 2008
Domestic Travel Expenditure Rank — 2009

Screen 11 (2.2)

We want you to do your best in this task to get the best estimation

Therefore you will go through 10 practice rounds to get experience with the data.

Screen 12 (1.1, 2.1)

You will only have a limited amount of time available for your estimation. Your estimation needs to be typed
in within 12 seconds.

Screen 13 (2.4, 2.5)

We have already conducted this survey a year ago. To help you assessing your performance, we will provide the
performance data of other MTurkers te you. To evaluate your progress we provide you with this assessment after the
first 5 practice estimates and after all 10 practice estimates.

Your performance can either be in the best, middle oder worst third compared to other MTurkers performance.

Screen 14 (2,2.1, 2.3, 2.4, 2.5)

Next, you will go through 10 practice estimates to gain experience with the data.

“You will estimate the rank of each state in terms of how many airline passengers departed from that state in 2011. You
will also see the statistical medel's estimated rank of each state. Then, you will receive feedback indicating how close

you estimated rank and the model's estimated rank were to each state’s true rank.

Screen 15 (2, 2.1, 2.3)

After you complete the 10 practice estimates, you will go through 1 official estimate in which you will be compensated for
your performance. The U.S states you see in the practice round will be different from the one you see in the official
round

Before the official round, you will be given a choice of having your estimated rank or the model's estimated rank count as
the official estimate.

The bonus will be determined as follows:

1.00 - perfectly predict state's actual rank
0.85 - within 1 rank of state's actual rank

0.70 - within 2 ranks of state's actual rank
0.55 - within 3 ranks of state's actual rank
0.40 - within 4 ranks of state's actual rank
0.25 - within 5 ranks of state's actual rank
0.10 - within 6 ranks of state's actual rank

Please type the underlined sentences in the paragraph above this question in the text box.
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Screen 16a-25a (2.1) Screen16b-25b (2.1)

Remaining Time: XX

Number of Major Airports XX Your Prediction:
Census Population Rank - 2010 XX

Number of Counties Rank XX

Median Household Income Rank - 2008 XX Model ’5 Predic“on:
Domestic Travel Expenditure Rank - 2009 XX

What do you think this state’s rank is in terms of departing airline passengers in 20117 (Please enter a number

1-50) State’s Actual Rank:
]

Screen 26a-36a aulRer 31 (2, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5) Screen26b-36b auBer 31 (2, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5)

Number of Major Airports XX Your Prediction-
Census Population Rank - 2010 XX

Number of Counties Rank XX

Median Household Income Rank - 2008 XX - e B
Domestic Travel Expenditure Rank - 2009 XX MOdeI s Predlc“on'

What do you think this state’s rank is in terms of departing airline passengers in 20117 (Please enter a number

1-50) State s Actual Rank:
]

Screen 31a (2.4) Screen 31b (2.5)

Performance evaluation on your first 5 practice estimates:
Performance evaluation on your first 5 practice estimates:
We also conducted this survey a year ago. At that time, we recorded the needed time and the performance of v P

MTurkers incentivized estimate. We also conducted this survey a year ago. At that time, we recorded the needed time and the performance of

MTurkers incentivized estimate.
For their incentivized estimate, the other MTurkers could choose to have either their own estimated rank or the
istil odel's esti rank ine their bonus. In other words, they chose to be paid based on their
accuracy, or chose to be paid based on the model's accuracy.

For their incentivized estimate, the other MTurkers could choose to have either their own estimated rank or the
isti 's esti ran| ine their bonus. In other words, they chose to be paid based on their
accuracy, or chose to be paid based on the model's accuracy.

We also measured your needed time and performance in the first 5 practice estimates
We also measured your needed time and performance in the first 5 practice estimates.

Gompared fo the other MTurkers with a similar amount of time needed for their incentivezed forecast, your accuracy s Gompared to the other MTurkers with a similar amount of time needed for their incentivezed forecast, your accuracy is

within the: within the

This means, that you performed This means, that you performed
better than atleast 66 % | worse than at least] 66 %

of the MTurkers who have done this survey before. of the MTurkers who have done this survey before.

[ Next |

[(Next |

Screen 37a (2.4) Screen 37b (2.5)

Performance evaluation on your 10 practice estimates: Performance evaluation on your 10 practice estimates:

For their incentivized estimate, the other MTurkers could choose to have either their own estimated rank or the  For their incentivized estimate, the other MTurkers could choose to have either their own estimated rank or the
statistical model's estimated rank determine their bonus. In other words, they chose to be paid based on their  statistical model's estimated rank determine their bonus. In other words, they chose to be paid based on their
accuracy, or chose to be paid based on the model's accuracy. accuracy, or chose to be paid based on the model's accuracy.

We also measured your needed time and performance within all 10 practice estimates.

We also measured your needed time and performance within all 10 practice estimates
Compared to the other MTurkers with a similar amount of time needed for their incentivezed forecast, your accuracy now Compared to the other MTurkers with a similar amount of time needed for their incentivezed forecast, your accuracy is
is within the within the

This means, that you performed This means, that you performed

better than at \east worse than at least 68 %

of the MTurkers who have done this survey before.

of the MTurkers who have done this survey before.
What do you think, how many of the other MTurkers chose to tie their incentive to the model’s accuracy? What do you think, how many of the other MTurkers chose to tie their incentive to the model's accuracy?
1 100 1 100

Percentage of MTurkers who chose to tie their incentive to the model's accuracy

Percentage of MTurkers who chose o tie their incentive to the model's accuracy

[Next | [ Next |
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Screen 38 (1.2)

Next, you will go through 1 official estimate.

You will be given a choice of having your estimated rank or the model's estimated rank count as the official estimate.

Your goal is to do your best to get the best in this task

Please type the underlined sentence in the paragraph above this question in the text box.

Screen 39 (1, 1.1, 1.3)

Next, you will go through 1 official estimate

You will be given a choice of having your estimated rank or the model's estimated rank count as the official estimate.

The bonus will be determined as follows:

1.00 - perfectly predict state’s actual rank
0.85 - within 1 rank of state’s actual rank
0.70 - within 2 rank of state’s actual rank
0.55 - within 3 rank of state’s actual rank
0.40 - within 4 rank of state’s actual rank
0.25 - within 5 rank of state’s actual rank
0.10 - within 6 rank of state’s actual rank

Please type the in the paragraph above this question in the text box.

Screen 40 (1, 1.1, 1.2, 1.3)

You will receive the following information

Number of Major Airports
The number of major airports in the state as determined by the Bureau of Transportation
All states have smaller airports that this number does not account for

Census Population Rank - 2010
The state's rank in terms of population in 2010 from the U.S. Census Bureau
(1= most populated U.S. state; 50 = least populated US. state)

Number of Counties Rank
The state's rank in terms of its number of counties
(1 =U.S. state with the most number of counties; 50 = U.S. state with the least number of counties)

Median Household Income Rank - 2008
The state's rank in terms of median household income in 2008 from the U.S. Census Bureau
(1 = U.S state with the highest median income; 50 = U_S. state with the lowest median income)

Domestic Travel Expenditure Rank - 2009
The state's rank in terms of money spent by U.S. citizens traveling to the state in 2009 from the U.S. travel association
(1= US. state with the most incoming expenditures: 50 = U.S. state with the least incoming expenditures)

Screen 41 (2.2)

Next, you will go through 1 official estimate.
You will receive the same information that you received in the training rounds

Number of Major Airports
The number of major airports in the state as determined by the Bureau of Transportation
All states have smaller airports that this number does nat account for

Census Population Rank - 2010
The state's rank in terms of population in 2010 frem the U.S. Census Bureau
(1 = most populated U S state; 50 = least populated U S state)

Number of Counties Rank
The state's rank in terms of its number of counties
(1=US state with the most number of counties; 50 = U S. state with the least number of counties)

Median Household Income Rank - 2008
The state's rank in terms of median household income in 2008 from the U S. Census Bureau
(1 = U.S state with the highest median income; 50 = U.S. state with the lowest median income)

Domestic Travel Expenditure Rank - 2009
The state's rank in terms of money spent by U.S. citizens traveling to the state in 2008 from the U.S. travel association
(1=US state with the most incoming expenditures; 50 = U.S. state with the least incoming expenditures)

Your goal is ta do your best to get the best in this task.

Please type the underlined sentence in the paragraph above this question in the text box.

Screen 42 (2,2.1,2.3, 2.4, 2.5)

Next, you will go through 1 official estimate.
You will receive the same information that you received in the training rounds

Number of Major Airports
The number of majer airperts in the state as determined by the Bureau of Transportation.
Al states have smaller airports that this number does not account for

Census Population Rank - 2010
The state's rank in terms of population in 2010 from the U.S. Census Bureau
(1 =most populated U.S. state; 50 = least populated U.S. state)

Number of Counties Rank
The state's rank in terms of its number of counties
(1=US. state with the most number of counties; 50 = U.S. state with the least number of counties)

Median Household Income Rank - 2008
The state's rank in terms of median household income in 2008 from the U.S. Census Bureau
(1= U.S state with the highest median income; 50 = U_S. state with the lowest median income)

Domestic Travel Expenditure Rank - 2009
The state's rank in terms of money spent by U.S. citizens traveling to the state in 2009 from the U.S. fravel association
(1=U.S. state with the most incoming expenditures; 50 = U.S. state with the least incoming expenditures)

Screen 43 (1, 2)

For the official estimate, you can choose to have either your estimated rank or the statistical model's estimated rank
determine you bonus. In other words, you can choose to be paid based on your accuracy, or you can choose to be pai
based on the model's accuracy. You will make an estimate no matter which option you choose

The bonus will be determined as follows:

1.00 - perfectly predict state’s actual rank
0.85 - within 1 rank of state's actual rank
0.70 - within 2 rank of state’s actual rank
0.55 - within 3 rank of state's actual rank
0.40 - within 4 rank of state's actual rank
0.25 - within & rank of state’s actual rank
0.10 - within 6 rank of state’s actual rank

Would you like your estimated rank or the model’s estimated rank to determine your bonus?

Use only the statistical model's estimated rank to

determine my bonus. Use only my estimated rank to determine my bonus.

Screen 44 (1.3)

For the official estimate, you can choose ta have either your estimated rank or the statistical model's estimated rank
determine you bonus. In other words, you can choose to be paid based on your accuracy, of you can choose to be paid
based on the model's accuracy. You will make an estimate no matter which option you choose.

The bonus will be determined as follows:

1.00 - perfectly predict state's actual rank

0.85 - within 1 rank of state's actual rank

0.70 - within 2 rank of state's actual rank

0.55 - within 3 rank of state's actual rank

0.40 - within 4 rank of state's actual rank

0.25 - within 5 rank of state's actual rank

0.10 - within 6 rank of state's actual rank

The model can only process 4 input factors at a time.

You determine the 4 factors which you think the model should use to make the best forecast. We still show you all 5
input factors for your forecast

Please choose 4 items that the model will process
Number of Major Airports
Census Population Rank — 2010
Number of Counties Rank
Median Household Income Rank — 2008
Domestic Travel Expenditure Rank — 2009

‘Would you like your estimated rank or the model’s estimated rank to determine your bonus?

Use only the statistical model's estimated rank to

Use only my estimated rank to determine my bonus. determine my bonus.

Screen 45 (2.3)

You can make changes to you prior choice for the models 4 input factors.
Do you wish to make changes to the 4 input factors for the model?

No Yes

LI
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Screen 46 (2.3)

For the official estimate, you can choose to have either your estimated rank or the siafistical model's estimated rank
determine you bonus. In other words, you can choose to be paid based on your aceuracy, or you can choose to be paid
based on the model's accuracy. You will make an estimate no matter which aption you choose.

The bonus will be determined as follows:

1.00 - perfectly predict state's actual rank

0.85 - within 1 rank of state's actual rank

0.70 - within 2 rank of siate’s actual rank

- within 3 rank of state’s actual rank

- within 4 rank of state’s actual rank

- within 5 rank of state’s actual rank

- within 6 rank of state’s actual rank

The model can only process 4 input factors at a time.
‘You determine the 4 factors which you think the model should use to make the best forecast. We still show you all 5
input factors for your forecast.

Please choose 4 items that the model will process

Number of Major Airports
Census Population Rank - 2010

Number of Counties Rank

Median Household Income Rank — 2008
Domestic Travel Expenditure Rank - 2009

Would you like your estimated rank or the model's estimated rank to determine your bonus?

Use only the statistical model's estimated rank to

determine my bonus Use only my estimated rank to determine my bonus.

Screen 47 (1.2, 2.2)

Please do your best job on this task to get the best estimation. You can choose to have either your estimated rank or the
statistical medel's estimated rank determine your official result. In other words, you can choose your accuracy, or you
can cheose the model's accuracy. You will make an estimate no matter which option you cheose.

Would you like your estimated rank or the model’s estimated rank to determine your official round to get the
best estimation?

Use only the statistical model’s estimated rank to get

the best result Use only my estimated rank to get the best result.

Screen 48 (1.1, 2.1)

For the official estimate, you can choose to have either your estimated rank or the statistical model's estimated rank
determine you bonus. In other words, you can choose to be paid based on your accuracy, or you can choose to be paid
based on the medel's accuracy. You will make an estimate no matter which option you choose.

The bonus will be determined as follows:

1.00 - perfectly predict state's actual rank
0.85 - within 1 rank of state’s actual rank
0.70 - within 2 rank of states actual rank
0.55 - within 3 rank of state's actual rank
0.40 - within 4 rank of state's actual rank
0.25 - within 5 rank of state’s actual rank
0.10 - within 6 rank of state’s actual rank

There will only be a limited amount of time available for your estimation. In the official round your estimation
needs to be typed in within 12 seconds.

Would you like your estimated rank or the model’s estimated rank to determine your bonus?

Use only the statistical model's estimated rank to

determine my bonus. Use only my estimated rank to determine my bonus.

Screen 49a und 49b (Alle, randomisierte Reihenfolge)

On average, how many ranks do you think the model's estimates are away from states’ actual ranks?

An answer of zero would mean that you think the model perfectly estimates all of the ranks. An answer of one would
mean that you think the model's estimates are off by 1 rank, on average.

Your answer can range from 0-50

On average, how many ranks do you think your estimates are away frem states’ actual ranks?

An answer of zero would mean that you think you perfectly estimate all of the ranks. An answer of one would mean that
you think your estimates are off by 1 rank, on average.

Your answer can range from 0-50.

Screen 50a und 50b (Alle, randomisierte Reihenfolge)

How much confidence do you have in your estimates?

None Little Some AFair Amount Alot

How much confidence do you have in the statistical model’s estimates?

None Little Some A Fair Amount Alot

Screen 51 (Alle)

How likely is the model to make a really bad estimate?

Somewhat
Likely

Very
Likely

Somewhat
Unlikely

Extremely
Unlikely

Very

Unlikely  Unlikely Undecided Likely Likely

Extremely

Screen52 (1,1.2,1.3,2,2.1,2.2,23, 24, 2.5)

Now, you will go through 1 official estimate.
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Screen 53 (1.1)

Now, you will go through 1 official estimate

For your estimate you will receive the data shown as below. As you only have a limited amount of time available for your
estimation, please read through this very carefully and make sure you understand each category and get comfortable
with the way the data is displayed

The data will be shown as follows:

Remaining Time: XX

Number of Major Airports XX
Census Population Rank - 2010 XX
Number of Counties Rank XX
Median Household Income Rank - 2008 XX
Domestic Travel Expenditure Rank - 2009 XX

What do you think this state’s rank is in terms of departing airline passengers in 20117 (Please enter a number
1-50)

]

| By clicking on the next button your official estimation starts with 12 seconds time limit. |

Screen 54 a (1.1, 2.1) Screen 54 b (1.1, 2.1)

Remaining Time: XX

Number of Major Airports XX
Census Population Rank - 2010 XX

Number of Counties Rank XX Your Prediction: .
Median Household Income Rank - 2008 XX

Domestic Travel Expenditure Rank - 2009 XX Model’s Prediction:

What do you think this state’s rank is in terms of departing airline passengers in 20117 (Please enter a number Do you think that your estimate or the Model’s estimate is closer to the last state’s true rank?

1-50)

—

My estimate The model's estimate

Screen55a(1,1.2,1.3,2,2.2,2.3, 2.4, 2.5) Screen 55 b (1, 1.2, 1.3, 2, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5)

Number of Major Airports XX
Census Population Rank - 2010 XX Your Prediction: .

Number of Counties Rank XX

Median Household Income Rank - 2008 XX Model’s Prediction:

Domestic Travel Expenditure Rank - 2009 XX Do you think that your estimate or the Model’s estimate is closer to the last state’s true rank?
\:vgg)« do you think this state’s rank is in terms of departing airline passengers in 20112 (Please enter a number My estimate The model's estimate

.

Screen 56 (1, 1.1, 1.3, 2, 2.1, 2.3, 2.4, 2.5) Screen 57 (1.2, 2.2)

You will learn and receive your bonus after all HITs have been completed.

If you earned a bonus of $0, we will give you a $0.01 bonus. You will receive your bonus of $1 for doing your best after all HITs have been completed.

Screen 58(Alle) Screen 59 (Alle)

What is your age?

[Please choose] *
What is your gender
Male
Female
What is the highest level of education you have completed?
Less than High School
High School / GED

Some College Thanks for participating!
2-year College Degree

: 1987MJ1
4-year College Degree py_and paste the followin
Please do not discuss any of the content in this survey with other people, including the choices that you made.

Discussing_any._content from our survey will invalidate the results.

Masters Degree
Professional Degree (JD,MD)

Docloral Degree We are very aware of your performance and we will pay your bonus as quickly as possiblel
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