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Abstract:

Welchen Einfluss hat die Anzahl der Handlungsalternativen auf das Ausmal3 der
Algorithmusaversion? Das ist die Forschungsfrage der vorliegenden Studie. For-
schungsergebnisse im Bereich Choice Overload zeigen, dass eine Vielzahl von
Alternativen haufig dazu fuhrt, dass Wirtschaftssubjekte sich fur eine leicht be-
grundbare, zweckdienliche Alternative entscheiden. Choice Overload kénnte
somit die Neigung zur Algorithmusaversion démpfen. Die Ergebnisse des vor-
liegenden Laborexperiments bestatigen diese Vermutung jedoch nicht. Wah-
rend die Anzahl der Alternativen bei den mannlichen Probanden keine Wirkung
entfaltet, zeigt sich bei den weiblichen Probanden sogar der entgegengesetzte
Effekt. Eine gréBere Zahl von Alternativen steigert bei Frauen die Neigung zur
Algorithmusaversion signifikant.
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1
Einflihrung

Fur viele Aufgaben, die traditionell von Experten bewaltigt werden, gibt es in-
zwischen Algorithmen, die diese Aufgaben genauso zuverladssig oder sogar zu-
verlassiger erledigen kénnen. Sofern diese Algorithmen keine 100%ige Erfolgs-
guote aufweisen, bleiben viele Wirtschaftssubjekte gegentiber dem Einsatz die-
ser Algorithmen allerdings skeptisch. Dies ist haufig selbst dann der Fall, wenn
klar erkennbar ist, dass die Erfolgsquote des Algorithmus deutlich héher liegt
als die Erfolgsquote des Experten. Diese Verhaltensanomalie wird als Algorith-
musaversion bezeichnet (Dietvorst, Simmons & Massey, 2015).

In den zurtickliegenden zehn Jahren ist das Phanomen der Algorithmusaversion
intensiv untersucht worden. Dabei spielen Laborexperimente eine herausgeho-
bene Rolle. In den experimentellen Entscheidungssituationen haben die Proban-
den in aller Regel die Wahl, ob sie eine Aufgabe selbst bewaltigen wollen oder
ob sie die Aufgabe von einem Algorithmus bearbeiten lassen wollen. Oder die
Probanden haben die Wahl, ob sie die Aufgabe an einen Experten oder an einen
Algorithmus delegieren wollen.

Die empirische Konsumforschung zeigt jedoch, dass das Entscheidungsverhal-
ten der Wirtschaftssubjekte unter anderem auch davon beeinflusst wird, wie
viele Alternativen zur Verflgung stehen. Wenn Konsumenten zwischen einer
groBen Zahl von Produktalternativen wahlen mussen, fallt die Entscheidung
haufig bedeutend schwerer, als wenn nur eine kleine Auswahl zur Verfligung
steht. Es zeigt sich sogar, dass eine Kaufentscheidung haufig unterbleibt, wenn
die Auswahl zu groB ist. Dieses Phanomen wird als Choice Overload bezeichnet
(vgl. lyengar & Lepper, 2000; Scheibehenne, Greifeneder & Todd, 2010; Park &
Jang, 2013; Chernev, Bockenholt & Goodman, 2015; Thai & Yuksel, 2017; Ja-
cob, Thomas & Joseph, 2024).

Sela, Berger & Liu (2009) kommen bei einer Analyse der Choice-Overload-Ano-
malie zu einer interessanten Einschatzung: Wirtschaftssubjekte, die aus einer
groBBen Zahl von Maéglichkeiten eine Alternative auswahlen mussen, treffen in
der Regel eine Entscheidung, die leicht zu rechtfertigen ist.

Das kdnnte ein AnknUpfungspunkt sein, um zu einer Abschwachung der Algo-
rithmusaversion beizutragen. Wenn nicht nur ein Algorithmus beziehungsweise
ein Experte, sondern mehrere Algorithmen und mehrere Experten zur Auswahl
stehen, konnte dies dazu fuhren, dass haufiger eine leicht zu rechtfertigende
Entscheidung getroffen wird. Wenn alle Algorithmen allen Experten hinsichtlich
ihrer Erfolgswahrscheinlichkeit erkennbar Gberlegen sind, ware die Entschei-
dung zugunsten eines der Algorithmen leicht zu rechtfertigen. Stehen also
mehrere Experten und mehrere Uberlegene Algorithmen zur Auswahl, kénnte
dies zu einer Abschwachung der Algorithmusaversion beitragen. Ob dies tat-
sachlich der Fall ist, wird im Rahmen der vorliegenden Studie untersucht.
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2

Literaturiberblick
Algorithmusaversion

Automatisierte Entscheidungswege oder Entscheidungshilfen, so genannte Al-
gorithmen, gewinnen zusehends an Bedeutung. Schon seit Jahrzehnten stehen
leistungsfahige Algorithmen zur Verfligung (vgl. bspw. Dawes, Faust & Meehl,
1989). Einige Wirtschaftssubjekte zeigen jedoch eine ablehnende Haltung ge-
genuber Algorithmen, selbst wenn klar erkennbar ist, dass algorithmusbasierte
Entscheidungen mit einer deutlich héheren Erfolgsquote verbunden sind als ei-
gene Entscheidungen oder Expertenentscheidungen. Dieses Phanomen wird als
Algorithmusaversion bezeichnet (Dietvorst, Simmons & Massey, 2015). Aller-
dings gibt es durchaus Unterschiede in den Begriffsdefinitionen. Filiz et al.
(2023) sowie Jussupow, Benbasat & Heinzl (2020) heben dabei folgende As-
pekte abweichender Begriffsverstandnisse hervor: Erfahrbarkeit der Uberlegen-
heit des Algorithmus (nur erahnbar oder klar erkennbar und/oder bezifferbar),
Zuverlassigkeit des Algorithmus (perfekt oder unvollkommen), Beobachtung
der Zuverlassigkeit (sichtbares Auftreten von Fehlern oder nicht), Haufigkeit der
Hervorhebung der Erfolgsquoten (einmalig oder wiederholt), Verwendung his-
torischer Daten (nur zur Erstellung oder auch im Betrieb des Algorithmus), Set-
ting (Algorithmus vs. Experte, Algorithmus vs. Laie oder Algorithmus vs. han-
delndes Wirtschaftssubjekt) sowie Ausmal des algorithmischen Eingriffs (Algo-
rithmus fungiert nur als Entscheidungshilfe oder fihrt die Tatigkeit selbststan-
dig aus).

Bei allen Unterschieden im Detail herrscht Einigkeit dartber, dass die Verhal-
tensanomalie Algorithmusaversion erhebliche 6konomische Nachteile verursa-
chen kann. Angesichts der enormen praktischen Relevanz hat sich daher in den
zurlckliegenden zehn Jahren eine lebhafte wissenschaftliche Debatte Gber Ur-
sachen der Algorithmusaversion (vgl. bspw. Sunstein & Gaffe, 2024), aber auch
Uber Moglichkeiten zur Reduzierung der Algorithmusaversion, entsponnen. So
stellen Dietvorst, Simmons & Massey (2018) fest, dass die Neigung zur Algorith-
musaversion erheblich verringert werden kann, wenn die handelnden Akteure
die Moglichkeit erhalten, das Ergebnis des Algorithmus zu verandern — und sei
es auch nur ein wenig (vgl. auch Gubaydullina et al., 2022). Filiz et al. (2021)
zeigen, dass eine wachsende Erfahrung mit einem Algorithmus durch regelma-
Biges Feedback beziiglich der Erfolgsquoten zu einem allmahlichen Rickgang
der Algorithmusaversion fahren kann (vgl. auch Leffrang, Bosch & Miuller,
2023). Watson (2024) hebt die Bedeutung von Informationen Gber die Zuver-
lassigkeit des Algorithmus fur die Reduzierung der Algorithmusaversion hervor.
Berger et al. (2021) machen deutlich, dass Wirtschaftssubjekte, die Lernfort-
schritte eines Algorithmus zur Kenntnis nehmen, weniger zur Algorithmusaver-
sion neigen (vgl. auch Reich, Kaju & Maglio, 2023). Bogert, Schecter & Watson
(2021) stellen fest, dass Vorbehalte gegentiber dem Einsatz von Algorithmen
umso geringer ausfallen, je komplexer und schwieriger die Aufgabenstellung
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ist. Ein hoherer Zeitdruck bei der Aufgabenbewaltigung kann ebenso zu einer
Reduzierung der Algorithmusaversion beitragen (vgl. Jung & Seiter, 2021). Cas-
telo, Bos & Lehmann (2019) weisen darauf hin, dass eine Erhéhung der wahr-
genommenen affektiven (emotionalen) Menschenahnlichkeit von Algorithmen
geeignet ist, die Algorithmusaversion insbesondere bei Aufgaben, die offen fir
Interpretationen sind und auf persénlicher Meinung oder Intuition beruhen, zu
reduzieren (vgl. auch Zhao et al., 2024). Judek (2024) stellt fest, dass das Wissen
Uber eine hohe Akzeptanz bei anderen Nutzern zu einer Verringerung der Zu-
rickhaltung bei der Nutzung eines Algorithmus beitragt. Efendic, Van de
Calseyde & Evans (2020) zeigen, dass die Vorbehalte gegenliber Algorithmen
geringer ausfallen, wenn sie sehr schnell zu einem Ergebnis kommen. Kim, Gi-
roux & Lee (2021) ermitteln, dass eine Ergebnisdarstellung mit vielen Nachkom-
mastellen das Vertrauen in den Algorithmus starkt und somit der Algorithmusa-
version entgegenwirkt.

Choice Overload

lyengar & Lepper (2000) zeigen in drei Feld- und Laborexperimenten, dass die
Anzahl der Auswahlmaéglichkeiten einen erheblichen Einfluss auf das Entschei-
dungsverhalten von Wirtschaftssubjekten entfalten kann. Erstaunlicherweise
sinkt die Entscheidungsfreude ebenso wie die subjektive Zufriedenheit mit einer
getroffenen Entscheidung, wenn eine gréBere Anzahl von Alternativen zur Ver-
flgung steht. Sie pragen dafir den Begriff Choice Overload. Dieser Begriff wird
auch von Mogilner, Rudnick & lyengar (2008), Diehl & Poynor (2010),
Scheibehenne, Greifeneder & Todd (2010), Park & Jang (2013), Chernev, Bo-
ckenholt & Goodman (2015), Thai & Yuksel (2017) sowie von Jacob, Thomas &
Joseph (2024) verwendet. Aber in der Literatur treten auch leicht abweichende
Bezeichnungen wie beispielsweise over choice effect (Gourville & Soman,
2005), problem of too much choice (Fasolo, McClelland & Todd, 2007), tyranny
of choice (Schwartz, 2000), too-much-choice effect (Scheibehenne, Greifene-
der & Todd, 2009), consumer hyperchoice (Mick, Broniarczyk & Haidt, 2004)
oder paradox of choice (Schwartz, 2004) auf.

Es liegen inzwischen rund 100 Studien zum Thema Coice Overload vor (vgl.
Jacob, Thomas & Joseph, 2024). Dabei wird deutlich, dass die empirischen Be-
funde erheblich mit den Rahmenbedingungen (bspw. Anzahl der Alternativen,
Anzahl der Beurteilungskriterien der Alternativen, Informationsfiille, Zeitbudget
fur die mogliche Auswahlentscheidung) variieren kénnen. Auch die méglichen
Anknipfungspunkte an schon bestehende psychologische und/oder 6konomi-
sche Theorien (bspw. construal level theory, diminishing marginal utility theory,
cognitive load theory, cognitive dissonance theory, structural alignment theory,
unconscious thought theory, lay theory, prospect theory, regulatory focus the-
ory, action identification theory, dual coding theory, regulatory mode theory,
attentional resource theory, search cost theory, complexity theory, decision field
theory) sind hoch umstritten (Jacob, Thomas & Joseph, 2024). Allerdings lasst
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sich ein Ergebnis als gesichert hervorheben: Die Anzahl der Alternativen kann
einen erheblichen Einfluss auf das Entscheidungsverhalten der Wirtschaftssub-
jekte haben.

Ein Forschungsergebnis ist von besonderem Interesse. Sela, Berger & Liu (2009)
zeigen in fanf experimentellen Erhebungen, dass eine groBe Zahl von Alterna-
tiven tendenziell dazu beitragt, dass haufiger leicht zu rechtfertigende Alterna-
tiven ausgewahlt werden. Das erhoht die Haufigkeit, in der tugendhafte und
zweckdienliche Alternativen gewahlt werden. Rein genussstiftende, hedonisti-
sche Alternativen werden hingegen weniger haufig gewahlt. Deshalb tragt eine
Erhdhung der Anzahl an Alternativen tendenziell dazu bei, dass weniger laster-
hafte und mehr tugendhafte Entscheidungen getroffen werden und dass der
Zweckdienlichkeit mehr Aufmerksamkeit geschenkt wird als der Genussverhei-
Bung.

Dariber hinaus wird diskutiert, ob Choice Overload in unterschiedlicher Weise
bei Frauen und Mdnnern zum Tragen kommt. Eine starkere Detailorientierung
bei Frauen (Kempf, Laczniak & Smith, 2006) fuhrt dazu, dass Choice Overload
bei Frauen haufiger auftritt und eine gréBere Rolle spielt als bei Mannern (vgl.
bspw. Misuraca et al., 2024, Ji, Ha & Sypher, 2014; Williamson & Eaker, 2012).
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Hypothesen und experimentelles Design

Wir figen das Experiment in den Kontext einer medizinischen Entscheidung ein.
Dafir gibt es zwei Griinde. Zum einen liegen gerade im medizinischen Bereich
sehr leistungsstarke Algorithmen vor, denen viele Patienten und auch viele
Arzte Uberaus skeptisch gegeniiberstehen (Longoni, Bonezzi & Morewedge,
2019; Yun, Eun-Ju & Dong, 2021; Robertson et al., 2023; Bankuoru Egala &
Liang, 2023; Mellers, Lu & McCoy, 2023; Xue et a., 2024). Zum anderen haben
Filiz et al. (2023) sowie Filiz et al. (2024) gezeigt, dass eine Algorithmusaversion
besonders haufig auftritt, wenn bei einer Fehlentscheidung schwerwiegende
Konsequenzen drohen. Das ist bei Entscheidungen im Gesundheitsbereich hau-
fig der Fall.

Es handelt sich um eine Vignettenstudie, bei der die Probanden als Gesund-
heitsberater fur einen Patienten auftreten. Dem Patienten ist ein malignes Me-
lanom (Hautkrebs mit hoher Metastasierungsrate) entfernt worden. Um auszu-
schlieBen, dass von dem Hautkrebs Tochtergeschwulste im Koérper gestreut
wurden, wurde der gesamte Korper mit einem Magnetresonanztomographen
(MRT) gescannt und eine Reihe weiterer Untersuchungen durchgefihrt. Nun
steht die Frage an, wem die Gesamtbeurteilung aller Untersuchungsergebnisse
Uberlassen werden soll.

Im Treatment 1 stehen zwei Alternativen zur Auswahl:

e Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet die Ergebnisse aus (Option A). Der
Arzt erzielt in 60% der Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch
auf mittlere Sicht bestatigt.

e Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus. Es ist insbesondere auf die Mustererkennung bei MRT-
Aufnahmen ausgelegt (Option B). Das Computerprogramm erzielt in
70% der Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch auf mittlere
Sicht bestatigt.

Im Treatment 2 stehen sechs Alternativen zur Auswahl:

e Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet alle Ergebnisse aus (Option A). Der
Arzt erzielt in 60% der Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch
auf mittlere Sicht bestatigt.

e Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet alle Ergebnisse gemeinsam mit ei-
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nem Kollegen aus. Das Vier-Augen-Prinzip soll Flichtigkeitsfehler ver-
meiden (Option B). Das Arzteteam erzielt in 60% der Félle ein Unter-
suchungsergebnis, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

e Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet alle Ergebnisse aus. Dabei folgt er
strikt einem Diagnoseplan, der durch eine internationale Arzte-Kom-
mission erarbeitet worden ist. Der Diagnoseplan soll verhindern, dass
Entscheidungen auf Basis einer unvollstdndigen Datenlage getroffen
werden (Option C). Der Arzt erzielt in 60% der Falle ein Untersu-
chungsergebnis, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

e Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus. Es ist insbesondere auf die Mustererkennung bei MRT-
Aufnahmen ausgelegt (Option D). Das Computerprogramm erzielt in
70% der Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch auf mittlere
Sicht bestatigt.

e Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus, legt dabei allerdings besonderes Gewicht auf die Einbe-
ziehung von Ergebnissen der Elektronen- und Fluoreszenzmikroskopie
(Option E). Das Computerprogramm erzielt in 70% der Falle ein Unter-
suchungsergebnis, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

e Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus, legt dabei allerdings besonderes Gewicht darauf, den
Rohdatenraum (k-Raum) mit Hilfe von neuronalen Netzen besser aus-
zuwerten, um Bildrauschen und Artefakte zu vermeiden (Option F).
Das Computerprogramm erzielt in 70% der Falle ein Untersuchungser-
gebnis, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

Treatment 1 spiegelt die typische Entscheidungssituation in experimentellen
Studien zur Algorithmusaversion wider: Der Proband muss sich zwischen einem
Experten und einem Algorithmus entscheiden. Treatment 2 bietet viel mehr
Auswahl: Der Proband muss sich fir einen von drei Experten oder fUr einen von
drei Algorithmen entscheiden. Es stehen somit sechs Alternativen zur Auswahl.

Wenn die Einschatzung von Sela, Berger & Liu (2009) zutrifft, dass Wirtschafts-
subjekte sich angesichts einer Vielzahl von Alternativen haufig fir eine leicht zu
rechtfertigende Alternative entscheiden, musste im Treatment 2 die Haufigkeit
der Algorithmusaversion geringer ausfallen als im Treatment 1. Da alle Algo-
rithmen allen Experten hinsichtlich ihrer Erfolgsquote Uberlegen sind, wuirde
eine besondere Betonung der Zweckdienlichkeit, die von einer Choice Overload
ausgehen kann, im Treatment 2 zu einer geringeren Auspragung der Algorith-
musaversion fihren.

Hypothese 1 lautet daher: Die Haufigkeit, mit der ein Algorithmus ausgewahlt
wird, fallt in Treatment 2 (sechs Alternativen) signifikant gréBer aus als im Tre-
atment 1 (zwei Alternativen).
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Nullhypothese 1 lautet dann: Die Haufigkeit, mit der ein Algorithmus ausge-
wahlt wird, fallt in Treatment 2 (sechs Alternativen) nicht signifikant gréBer aus
als im Treatment 1 (zwei Alternativen).

Wenn die Einschatzungen von Misuraca et al. (2024), von Ji et al. (2014) und
Williamson & Eaker (2012) zutreffen, dass Frauen starker von dem Phianomen
der Choice Overload betroffen sind als Manner, und wenn auBerdem zutrifft,
dass Choice Overload eine ddmpfende Wirkung auf die Algorithmusaversion
auslbt, dann ist zu erwarten, dass Frauen im Treatment 2 (sechs Alternativen)
noch seltener eine Algorithmusaversion zeigen als Manner.

Hypothese 2 lautet daher: Frauen wahlen im Treatment 2 (sechs Alternativen)
signifikant haufiger einen Algorithmus aus als Manner.

Nullhypothese 2 lautet somit: Frauen wahlen im Treatment 2 (sechs Alternativen)
nicht signifikant haufiger einen Algorithmus aus als Manner.

Die Probanden erhalten eine Vergttung in Héhe von 4,00 € , sofern eine Diag-
nose gestellt wird, die sich auch auf mittlere Sicht bestatigt. Entscheidet sich ein
Proband fir einen der Algorithmen, betragt der Erwartungswert seiner Vergu-
tung 2,80€ (0,7 - 4,00 € ). Entscheidet sich ein Proband fir einen der Experten,
betragt der Erwartungswert der Vergitung 2,40 € (0,6 - 4,00 € ). Der Homo
Oeconomicus musste sich also zwingend fir einen der Algorithmen entschei-
den. Jede Entscheidung zugunsten eines der Arzte muss als ein Fall von Algo-
rithmusaversion gedeutet werden.

Die Ermittlung der konkreten Vergltung fir jeden einzelnen Probanden erfolgt
mit Hilfe eines Zufallsgenerators. Entscheidungen zugunsten eines Arztes flh-
ren in 60% aller Falle zu einer Vergutung in Hohe von 4,00 € und Entschei-
dungen zugunsten eines Algorithmus fihren in 70% aller Falle zu einer Vergu-
tung in Hohe von 4,00 € .

Das Experiment weist ein Between-Subject-Design auf. Das heiBt, jeder Proband
spielt nur eines der beiden Treatments. Die Zuordnung der Probanden zu einem
der beiden Treatments erfolgt per Zufallsgenerator. Das Experiment ist in z-Tree
implementiert (vgl. Fischbacher, 2007).
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4 Ergebnisse

Die experimentelle Erhebung wurde im Zeitraum vom 24.04.2024 bis zum
08.05.2024 im Ostfalia Labor fur experimentelle Wirtschaftsforschung (OLEW)
in Wolfsburg durchgefihrt. An der Erhebung haben 200 Studierende der Ost-
falia Hochschule fir angewandte Wissenschaften teilgenommen. 100 Proban-
den haben das Treatment 1 und 100 Probanden das Treatment 2 bearbeitet.

87 Probanden (43,5%) sind weiblich und 113 Probanden (56,5%) sind mann-
lich. 134 Probanden (67,0%) gehoren der Fakultat Wirtschaft, 55 (27,5%) der
Fakultat Fahrzeugtechnik und 11 (5,5%) anderen Fakultaten an. 194 Proban-
den (97,0%) sind Studierende eines Bachelorstudiums und 6 (3,0%) sind Stu-
dierende eines Masterstudiums. Die Probanden haben im Durchschnitt bereits
4,22 Semester studiert und haben ein durchschnittliches Alter von 22,3 Jahren.

38,5% der Probanden entscheiden sich fir einen der Arzte, obwoh! dies mit
einer geringeren Erfolgswahrscheinlichkeit und mit einem geringeren Erwar-
tungswert der Vergtung verbunden ist. Das heif3t, dass 38,5% der Probanden
die Verhaltensanomalie der Algorithmusaversion zeigen (Tabelle 1).

Tab. 1: Entscheidungen der 200 Probanden fir einen Experten oder einen
Algorithmus nach Treatments

Entscheidungen far
Experte  Algorithmus
Treatment 1 (Zwei Alternativen) 33(33,0%) 67 (67,0%) 100

Treatment 2 (Sechs Alternati- 44 (44,0%) 56 (56,0%) 100
ven)
Gesamt 77 (38,5%) 123 (61,5%) 200

Tatsachlich zeigt sich bei den beiden Treatments ein Unterschied hinsichtlich
der Haufigkeit, in der Algorithmusaversion auftritt. Allerdings stellt sich dieser
Unterschied anders dar, als auf Grundlage der Choice-Overload-Uberlegungen
zu erwarten war. Sela, Berger & Liu (2009) hatten darauf hingewiesen, dass
eine groBere Anzahl an Alternativen in aller Regel eine Tendenz zur Zweckdien-
lichkeit nach sich zieht. Die Unubersichtlichkeit, die mit einer groBen Zahl von
Alternativen einhergeht, fuhrt haufig dazu, dass eine leicht zu rechtfertigende,
zweckdienliche Alternative ausgewahlt wird.

Angesichts unseres Versuchsaufbaus, in dem alle Algorithmen allen Experten
offensichtlich tUberlegen sind, ware die leicht zu rechtfertigende, zweckdienli-
che Alternative, einen der Algorithmen auszuwahlen. Deshalb war zu erwarten,
dass in Treatment 2 (sechs Alternativen) haufiger ein Algorithmus ausgewahlt
wird als in Treatment 1 (zwei Alternativen).

In der experimentellen Erhebung ist jedoch das Gegenteil eingetreten: Wahrend
in Treatment 1 (zwei Alternativen) nur in 33,0% der Falle der Experte bevorzugt
wird, wird im Treatment 2 (sechs Alternativen) in 44,0% der Falle ein Experte
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bevorzugt (Tabelle 1). Die Haufigkeit, in der Algorithmusaversion zu beobach-
ten ist, geht mit einem Anstieg der Anzahl an Alternativen nicht etwa zurtck,
sondern sie nimmt sogar um 11,0 Prozentpunkte zu. Dieser Unterschied erweist
sich im Chi-Quadrat-Test allerdings als statistisch nicht signifikant (p-Wert =
0,1099).

Die Nullhypothese 1 kann nicht verworfen werden. Der vermutete Zusammen-
hang zwischen Choice Overlaod einerseits und Algorithmusaversion anderer-
seits kann im Rahmen unseres Experimentes nicht belegt werden. Es ist somit
nicht davon auszugehen, dass durch die Erhéhung der Anzahl der Alternativen
eine Reduzierung der Algorithmusaversion erzielt werden kann.

Bei Betrachtung etwaiger Unterschiede zwischen den Geschlechtern tritt ein
Uberraschendes Ergebnis zutage.

Tab. 2: Entscheidungen der 113 méannlichen Probanden fur einen Experten oder
einen Algorithmus nach Treatments

Entscheidungen far
Experte Algorithmus

Treatment 1 (Zwei Alternativen) 20 (35,7%) 36 (64,3%) 56
Treatment 2 (Sechs Alternati- 21 (36,8%) 36(63,2%) 57
ven)

Gesamt 41 (36,3%) 72 (63,7%) 113

Die mannlichen Probanden zeigen sich von der unterschiedlichen Anzahl an Al-
ternativen in Treatment 1 (zwei Alternativen) und Treatment 2 (sechs Alternati-
ven) vollkommen unbeeindruckt (siehe Tabelle 2). Gut ein Drittel der mannli-
chen Probanden zeigt eine Algorithmusaversion (im Treatment 1 zu 35,7% und
in Treatment 2 zu 36,8%). Es ist kein Zusammenhang zwischen Choice Over-
load einerseits und Algorithmusaversion andererseits zu erkennen.

Tab. 3: Entscheidungen der 87 weiblichen Probanden fur einen Experten oder
einen Algorithmus nach Treatments

Entscheidungen fir
Experte  Algorithmus

Treatment 1 (Zwei Alternativen) 13 (29,5%) 31(70,5%) 44
Treatment 2 (Sechs Alternativen) 23 (53,5%) 20 (46,5%) 43
Gesamt 36 (41,4%) 51 (58,6%) 87

Anders stellt sich die Situation bei den weiblichen Probanden dar (siehe Tabelle
3). Ihr Verhalten wird stark von der Anzahl der Alternativen beeinflusst. Aller-
dings stellt sich der Zusammenhang anders dar, als zunachst vermutet. Im Tre-
atment 1 (zwei Alternativen) wahlen 29,5% der weiblichen Probanden den Arzt
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aus und zeigen damit eine Algorithmusaversion. Im Treatment 2 (sechs Alter-
nativen) wahlen 53,5% der weiblichen Probanden einen Arzt aus und erliegen
somit einer Algorithmusaversion. Der Unterschied zwischen den Treatments 1
und 2 erweist sich bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von <5% als statistisch
signifikant (p-Wert = 0,0234).

Die groBere Anzahl an Alternativen im Treatment 2 fihrt bei den weiblichen
Probanden nicht zu einem geringeren Ausmal3 der Algorithmusaversion, son-
dern zu einem signifikant gréBeren Ausmal3 der Algorithmusaversion.

Die Nullhypothese 2 kann somit nicht verworfen werden. Die Vermutung, dass
Choice Overload gerade bei weiblichen Probanden eine deutlich dampfende
Wirkung auf das Auftreten von Algorithmusaversion habe, hat sich nicht besta-
tigt. Tatsachlich ist sogar das Gegenteil der Fall. Die groBere Zahl an Alternati-
ven in Treatment 2 hat die Neigung zur Algorithmusaversion bei den weiblichen
Probanden nicht etwa gedampft, sondern sogar noch angeheizt.

Angesichts dieser Uberraschenden Ergebnisse ist es sinnvoll, das Verhalten der
Probanden noch etwas ndher zu betrachten. Insbesondere ist zu erdrtern, ob
die sechs Alternativen in Treatments 2 im Vergleich zu den zwei Alternativen im
Treatment 1 ausreichen, um eine nennenswerte Erschwernis bei der Entschei-
dungsfindung hervorzurufen. In dem vorliegenden Experiment wurde die Zeit
gemessen, die die Probanden fir ihre Entscheidungsfindung bendétigt haben.
Die Zeiterhebung beginnt erst nach der Lektlre der Spielanleitung, nach der
detaillierten Kenntnisnahme der Entscheidungsalternativen und nach Beant-
wortung der Kontrollfragen. Die Zeiterhebung endet mit dem Abschluss der
Entscheidung, das heil3t, wenn die Probanden eine Alternative ausgewahlt ha-
ben und dann auf den Button ,0.k.” driicken. Damit gehen sie zur Erhebung
der demografischen Daten Uber. Die erhobene Zeitspanne bildet somit aus-
schlieBlich die Dauer der Entscheidungsfindung ab.

Sowohl Frauen als auch Manner benétigen fur die Entscheidungsfindung im
Treatment 2 deutlich langer als im Treatment 1 (Tabelle 4).

Tab. 4: Durchschnittliche Dauer der Entscheidungsfindung in Sekunden
(Standardabweichung) nach Treatments und nach Geschlecht

Frauen Manner
Treatment 1 (Zwei Alternativen) 15,50 (12,06) 12,29 (7,51)
Treatment 2 (Sechs Alternativen) 33,07 (21,24) 23,19 (14,49)

Frauen brauchen fir die Entscheidung zwischen zwei Alternativen durchschnitt-
lich 15,50 Sekunden und fur die Entscheidung zwischen sechs Alternativen
durchschnittlich 33,07 Sekunden. Der Unterschied erweist sich im Mann-Whit-
ney-U-Test als hochsignifikant (p-Wert < 0,001). Manner benoétigen fir die Ent-
scheidung zwischen zwei Alternativen durchschnittlich 12,29 Sekunden und fir
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die Entscheidung zwischen sechs Alternativen durchschnittlich 23,19 Sekun-
den. Auch dieser Unterschied erweist sich im Mann-Whitney-U-Test als hoch-
signifikant (p-Wert < 0,001). Es kann also geschlossen werden, dass die Ent-
scheidung im Treatment 2 (sechs Alternativen) sowohl fur Frauen als auch fur
Manner herausfordernder war. Dies steht im Einklang mit den Ergebnissen der
bisherigen Choice-Overload-Forschung.

Von besonderem Interesse sind jedoch die Unterschiede zwischen Frauen und
Mannern in den beiden Treatments. In Treatment 1 erweist sich der Unterschied
in der durchschnittlichen Dauer der Entscheidungsfindung (15,50 Sekunden bei
den Frauen und 12,29 Sekunden bei den Mannern) im Mann-Whitney-U-Test
nicht als signifikant (p-Wert = 0,179). Das stellt sich in Treatment 2 anders dar.
Frauen benotigen durchschnittlich 33,07 Sekunden fur die Auswahl aus den
sechs Alternativen. Manner brauchen fur dieselbe Entscheidung durchschnitt-
lich nur 23,19 Sekunden. Dieser Unterschied erweist sich im Mann-Whitney-U-
Test bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von < 5% als signifikant (p-Wert =
0,012). Auch das steht im Einklang mit der bisherigen Choice-Overload-For-
schung, die von einer starkeren Betroffenheit von Frauen bei einer Erhdhung
der Zahl an Alternativen ausgeht (vgl. bspw. Misuraca et al., 2024; Ji, Ha &
Sypher, 2014; Williamson & Eaker, 2012).

Das erklart allerdings nicht, warum ausschlieBlich die Gruppe der weiblichen
Probanden im Treatment 2 (sechs Alternativen) deutlich haufiger zur Algorith-
musaversion neigt als im Treatment 1 (zwei Alternativen). Es bleibt weiteren
Forschungsanstrengungen im Grenzbereich von Algorithmusaversion und
Choice Overload vorbehalten, den Hintergrund dieses tberraschenden empiri-
schen Befundes aufzuklaren.

AbschlieBend kann festgestellt werden, dass eine Erhéhung der Anzahl an Ent-
scheidungsalternativen nicht zu einer Verringerung der Algorithmusaversion
beitragt. Bei Mdnnern bringt eine Erhéhung der Anzahl an Entscheidungsalter-
nativen keinen erkennbaren Einfluss auf ihre Neigung zur Algorithmusaversion
mit sich. Bei Frauen fuhrt eine Erhdhung der Anzahl der Entscheidungsalterna-
tiven sogar zu einem Anwachsen der Neigung zur Algorithmusaversion.
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5

Zusammenfassung

Algorithmusaversion ist eine schadliche Verhaltensanomalie, weil sie zu einer
Verringerung der Erfolgswahrscheinlichkeit beitragt. Deshalb werden intensive
Forschungsanstrengungen unternommen, um herauszufinden, wie die
Algorithmusaversion reduziert werden kann. In einem kontrollierten
Laborexperiment wird untersucht, ob eine Erhdhung der Anzahl an Alternativen
zu  einer Milderung der  Algorithmusaversion  beitragen  kann.
Forschungsanstrengungen zum Thema Choice Overload haben namlich
gezeigt, dass Wirtschaftssubjekte, sofern sie aus einer groBen Zahl von
Alternativen auswahlen mussen, eher dazu neigen, leicht zu rechtfertigende
Entscheidungen zu treffen. Bei groBer Auswahl wird daher eher eine Alternative
gewahlt, die offensichtlich zweckdienlich ist.

In der vorliegenden Vignettenstudie nehmen die Probanden die Rolle eines
Gesundheitsberaters ein, der einem Patienten eine Empfehlung geben soll. Im
Treatment 1 stehen zur Diagnoseerstellung ein Arzt und ein Algorithmus zur
Auswahl, wobei die Erfolgsaussichten bei der Wahl des Algorithmus
offensichtlich um zehn Prozentpunkte héher liegen als bei der Wahl des Arztes.
Im Treatment 2 stehen zur Diagnoseerstellung drei Arzte mit unterschiedlichen
Herangehensweisen und drei Algorithmen mit jeweils unterschiedlicher
Schwerpunktsetzung zur Auswahl. Dabei ist die Erfolgsquote aller Algorithmen
offensichtlich zehn Prozentpunkte héher als die Erfolgsquoten aller Arzte.

Wenn eine gréBere Anzahl an Alternativen tatsachlich dazu beitragt, dass eher
eine leicht zu rechtfertigende Entscheidung getroffen wird und dass die
Zweckdienlichkeit in den Mittelpunkt der Entscheidung riickt, dann musste im
Treatment 2 ein geringeres MalB an Algorithmusaversion auftreten als im
Treatment 1.

Tatsachlich zeigt sich jedoch das Gegenteil. Im Treatment 2 (sechs Alternativen)
wird seltener auf einen der Gberlegenen und deshalb zweckdienlichen
Algorithmen gesetzt als im Treatment 1 (zwei Alternativen). Allerdings erweist
sich der Unterschied zwischen den beiden Treatments nicht als statistisch
signifikant.

Etwas anders stellt sich das Bild dar, wenn die Analyse auf die weiblichen
Probanden beschrankt wird. Es gibt Hinweise darauf, dass Frauen noch starker
als Manner von Choice Overload betroffen sind. Wenn Choice Overload eine
dampfende Wirkung auf die Algorithmusaversion hat, musste dieser Effekt
besonders bei den weiblichen Probanden auftreten. Das Gegenteil ist jedoch
der Fall. Die weiblichen Probanden neigen im Treatment 2 (sechs Alternativen)
statistisch signifikant haufiger zur Algorithmusaversion als im Treatment 1 (zwei
Alternativen).
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AbschlieBend ist festzuhalten, dass von einer Erhéhung der Anzahl an
Entscheidungsalternativen (mehr Experten beziehungsweise mehr Algorithmen)
keine Milderung der Algorithmusaversion zu erwarten ist.
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Anhange
Anhang 1: Aufgabenbeschreibung, Kontrollfragen und Entscheidungssituation
im Treatment 1

Autfgabenbeschreibung

Sie beraten einen Patienten, dem ein malignes Melanom (Hautkrebs mit hoher
Metastasierungsrate) entfernt werden musste. Um auszuschlieBen, dass der
Hautkrebs im Korper Tochtergeschwulste gestreut hat, wurden zahlreiche Un-
tersuchungen durchgefthrt. Insbesondere wurde der gesamte Kérper mit ei-
nem Magnetresonanztomographen (MRT) durchleuchtet.

Bei der Auswertung der MRT-Aufnahmen und weiteren Untersuchungsergeb-
nissen gibt es zwei Alternativen zur Auswahl:

a) Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet alle Ergebnisse aus. Der Arzt erzielt
in 60% der Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch auf mitt-
lere Sicht bestatigt.

b) Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus. Es ist insbesondere auf die Mustererkennung bei MRT-
Aufnahmen ausgelegt. Das Computerprogramm erzielt in 70% der
Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch auf mittlere Sicht be-
statigt.

lhre Aufgabe besteht nun darin, dem Patienten eine dieser beiden Alternati-
ven zu empfehlen. Dabei wird davon ausgegangen, dass der Patient ihrer
Empfehlung folgen wird.

Zum Ablauf: Nach dem Lesen dieser Instruktionen und der Beantwortung der
Kontrollfragen wird Ihnen die Entscheidungssituation prasentiert. In dieser
mussen Sie eine der beiden Entscheidungsoptionen auswahlen.

Zur Auszahlung: Far die Teilnahme an dieser Aufgabe erhalten Sie eine Vergu-
tung in Abhangigkeit der von lhnen getroffenen Entscheidung und eines Zu-
fallsprinzips, welches sich nach den oben genannten Eintrittswahrscheinlich-
keiten bemisst. Sollte es gelingen, eine Diagnose zu erstellen, die sich auch
auf mittlere Sicht bestatigt, erhalten Sie 4,00 [ Sollte dies nicht gelingen, er-
halten Sie keine Vergltung.
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Kontrollfragen
1. Was ist ein malignes Melanom?

O Ein Hautkrebs mit hoher Metastasierungsrate (korrekt)

O Ein radiologisches diagnostisches Verfahren

O Eine krankhafte Neigung zur Melancholie
2. Welche Alternativen stehen hier zur Verfigung, um ein Untersuchungser-
gebnis zu erzielen, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt?

O Zum einen ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe als auch Radio-
loge ist, und zum anderen ein spezialisiertes Computerprogramm.
(korrekt)

O Zwei erfahrene Arzte einerseits und vier verschiedene spezialisierte
Computerprogramme andererseits.

O Ein spezialisiertes Computerprogramm einerseits und ein Wahrsager
andererseits.

3. Wie haufig ist es in der Vergangenheit gelungen, mit Hilfe des spezialisier-
ten Computerprogramms ein Untersuchungsergebnis zu erzielen, das sich
auch auf mittlere Sicht bestatigt?

O In 60% der Falle

O In 70% der Falle (korrekt)

O In 80% der Falle
4. Wie hoch féllt Ihre Vergitung aus, wenn es gelingt, eine Diagnose zu er-
stellen, die sich auf mittlere Sicht bestatigt?

O 2,000
O 3,000
O 4,00 L] (korrekt)

Entscheidungssituation
Treffen Sie nun Ihre Auswahl, welche Option Sie dem Patienten empfehlen!

O Ich empfehle, die Diagnose von einem erfahrenen Arzt, der sowohl
Onkologe als auch Radiologe ist, erstellen zu lassen.
Ich empfehle, die Diagnose von dem spezialisierten Computerprogramm erstel-
len zu lassen, das insbesondere auf die Mustererkennung bei MRT-Aufnahmen
ausgelegt ist.
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Anhang 2: Aufgabenbeschreibung, Kontrollfragen und Entscheidungssituation
im Treatment 2

Autfgabenbeschreibung

Sie beraten einen Patienten, dem ein malignes Melanom (Hautkrebs mit hoher
Metastasierungsrate) entfernt werden musste. Um auszuschlieBen, dass der
Hautkrebs im Kérper Tochtergeschwulste gestreut hat, wurden zahlreiche Un-
tersuchungen durchgefiihrt. Insbesondere wurde der gesamte Koérper mit ei-
nem Magnetresonanztomographen (MRT) durchleuchtet.

Bei der Auswertung der MRT-Aufnahmen und weiteren Untersuchungsergeb-
nissen gibt es sechs Alternativen zur Auswahl:

a) Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet alle Ergebnisse aus. Der Arzt erzielt
in 60% der Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch auf mitt-
lere Sicht bestatigt.

b) Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet alle Ergebnisse gemeinsam mit ei-
nem Kollegen aus. Das Vier-Augen-Prinzip soll Fliichtigkeitsfehler ver-
meiden. Das Arzteteam erzielt in 60% der Falle ein Untersuchungser-
gebnis, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

C) Ein erfahrener Arzt, der sowohl Onkologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
Krebsbehandlung) als auch Radiologe (Arzt mit dem Schwerpunkt
bildgebende Verfahren) ist, wertet alle Ergebnisse aus. Dabei folgt er
strikt einem Diagnoseplan, der durch eine internationale Arzte-Kom-
mission erarbeitet worden ist. Der Diagnoseplan soll verhindern, dass
Entscheidungen auf Basis einer unvollstandigen Datenlage getroffen
werden. Der Arzt erzielt in 60% der Falle ein Untersuchungsergebnis,
das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

d) Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus. Es ist insbesondere auf die Mustererkennung bei MRT-
Aufnahmen ausgelegt. Das Computerprogramm erzielt in 70% der
Falle ein Untersuchungsergebnis, das sich auch auf mittlere Sicht be-
statigt.

e) Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus, legt dabei allerdings besonderes Gewicht auf die Einbe-
ziehung von Ergebnissen der Elektronen- und Fluoreszenzmikroskopie.
Das Computerprogramm erzielt in 70% der Falle ein Untersuchungser-
gebnis, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

f) Ein spezialisiertes Computerprogramm wertet alle Untersuchungser-
gebnisse aus, legt dabei allerdings besonderes Gewicht darauf, den
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Rohdatenraum (k-Raum) mit Hilfe von neuronalen Netzen besser aus-
zuwerten, um Bildrauschen und Artefakte zu vermeiden. Das Compu-
terprogramm erzielt in 70% der Falle ein Untersuchungsergebnis, das
sich auch auf mittlere Sicht bestatigt.

lhre Aufgabe besteht nun darin, dem Patienten eine dieser sechs Alternativen
zu empfehlen. Dabei wird davon ausgegangen, dass der Patient ihrer Empfeh-
lung folgen wird.

Zum Ablauf: Nach dem Lesen dieser Instruktionen und der Beantwortung der
Kontrollfragen wird Ihnen die Entscheidungssituation prasentiert. In dieser mus-
sen Sie eine der sechs Entscheidungsoptionen auswahlen.

Zur Auszahlung: Fur die Teilnahme an dieser Aufgabe erhalten Sie eine Vergu-
tung in Abhangigkeit der von lhnen getroffenen Entscheidung und eines Zu-
fallsprinzips, welches sich nach den oben genannten Eintrittswahrscheinlichkei-
ten bemisst. Sollte es gelingen, eine Diagnose zu erstellen, die sich auch auf
mittlere Sicht bestatigt, erhalten Sie 4,00 € . Sollte dies nicht gelingen, erhalten
Sie keine Vergutung.

Kontrollfragen
1. Was ist ein malignes Melanom?
O Ein Hautkrebs mit hoher Metastasierungsrate (korrekt)

O Ein radiologisches diagnostisches Verfahren
O Eine krankhafte Neigung zur Melancholie

2. Welche Alternativen stehen hier zur Verfligung, um ein Untersuchungser-
gebnis zu erzielen, das sich auch auf mittlere Sicht bestatigt?

O Es stehen drei verschiedene Arzte bzw. Arzteteams mit jeweils unter-
schiedlichen Ausrichtungen sowie drei verschiedene spezialisierte
Computerprogramme mit unterschiedlichen Schwerpunkten zur Aus-
wahl. (korrekt)

O Es steht ein erfahrener Arzt und funf verschiedene spezialisierte Com-
puterprogramme mit unterschiedlichen Schwerpunkten zur Auswahl.

O Es stehen zwei erfahrene Arzte mit jeweils unterschiedlichen Ausrich-
tungen zur Auswahl.

3. Wie haufig ist es in der Vergangenheit gelungen, mit Hilfe eines der spezia-
lisierten Computerprogramme ein Untersuchungsergebnis zu erzielen, das sich
auch auf mittlere Sicht bestatigt?

O In 60% der Falle

O In 70% der Falle (korrekt)

O In 80% der Falle

4. Wie hoch fallt Ihre Vergltung aus, wenn es gelingt, eine Diagnose zu erstel-
len, die sich auf mittlere Sicht bestatigt?
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2,00 €
3,00 €
4,00 € (korrekt)

Entscheidungssituation

Treffen Sie nun lhre Auswahl, welche Option Sie dem Patienten empfehlen!

O

O

Ich empfehle, die Diagnose von einem erfahrenen Arzt, der sowohl
Onkologe als auch Radiologe ist, erstellen zu lassen.

Ich empfehle, die Diagnose von einem erfahrenen Arzt, der sowohl
Onkologe als auch Radiologe ist und der mit Hilfe eines Kollegen auf
das Vier-Augen-Prinzip setzt, erstellen zu lassen.

Ich empfehle, die Diagnose von einem erfahrenen Arzt, der sowohl
Onkologe als auch Radiologe ist und der strikt einem Diagnoseplan
folgt, erstellen zu lassen.

Ich empfehle, die Diagnose von dem spezialisierten Computerpro-
gramm erstellen zu lassen, das insbesondere auf die Mustererkennung
bei MRT-Aufnahmen ausgelegt ist.

Ich empfehle, die Diagnose von dem spezialisierten Computerpro-
gramm erstellen zu lassen, das besonderes Gewicht auf die Einbezie-
hung von Ergebnissen der Elektronen- und Fluoreszenzmikroskopie
legt.

Ich empfehle, die Diagnose von dem spezialisierten Computerpro-
gramm erstellen zu lassen, das besonderes Gewicht darauf legt, den
Rohdatenraum (k-Raum) mit Hilfe von neuronalen Netzen besser aus-
zuwerten.
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