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Bauchgefiihl oder Algorithmus -
Kl und Verhaltensmuster in der Geldanlage
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Zusammenfassung

Verhaltensmuster prdagen Anlageentscheidungen oft starker als
Fakten. Der Beitrag zeigt, wie kiinstliche Intelligenz Anlegern
helfen kann, mit ihren Verhaltensmustern umzugehen.

Abstract

Behavioral patterns often shape investment decisions more
than facts. The article shows how artificial intelligence can help
investors to deal with their behavioral patterns.
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Kaum fallt der Kurs einer Aktie, die man gerade gekauft hat, sucht man nach Grin-
den, warum die Kaufentscheidung richtig war. Leicht ist man dabei verleitet, die
Informationen zu ignorieren, die den Kurs gedriickt haben.

Wem diese Situation bekannt vorkommt, der unterlag schon einmal dem Confirma-
tion Bias. Dieser bezeichnet eines von vielen menschlichen Verhaltensmustern, fir
die private und institutionelle Investoren anfillig sind und die einen negativen Ein-
fluss auf den Anlageerfolg haben kdnnen.

Es stellt sich die Frage, wie man sich schiitzen kann. Wir blicken in diesem Beitrag
auf die gangigsten Verhaltensmuster, traditionelle Handlungsempfehlungen und
analysieren, ob Kinstliche Intelligenz (KI) helfen kann.

Was sind haufige Verhaltensmuster?

Der Begriff der Verhaltensmuster stammt aus der Verhaltensékonomie, die eine
Synthese der Wirtschaftswissenschaften und der Psychologie ist. Pioniere dieser
Denkschule wie Daniel Kahneman und Amos Tversky (1979) sowie Richard Thaler
(1980) zeigen, dass Menschen in ihren wirtschaftlichen Entscheidungen nicht im-
mer rational agieren, wie es in der neoklassischen Denkschule angenommen wird.
Kognitive Verzerrungen kdnnen Fehlentscheidungen verursachen, so dass es zu
Ineffizienzen, Fehlbepreisungen und Preisblasen auf Finanzmarkten kommt.

Der Confirmation Bias beschreibt die Tendenz, Informationen, die die eigene Uber-
zeugung stltzen, hoher zu bewerten als Informationen, die ihnen widersprechen
(Wason 1960, Nickerson 1998). Beispielsweise haben sich Anleger in den 2010er

Jahren von der Darstellung der Wirecard AG als deutsches Tech-Wunder Uberzeu-
gen lassen. Kritische Berichterstattung zu Bilanzunstimmigkeiten haben sie hinge-
gen (ibergangen, oder als unbegriindete Narrative der Shortseller abgetan. Viele
hielten selbst nach den kritischen Veroffentlichungen der Financial Times im Jahr
2019 an ihrer Uberzeugung fest und realisierten in Folge der Insolvenz erhebliche
Verluste.

Von Fear of Missing out (FOMO) spricht man, wenn die Angst, etwas zu verpassen,
bei einer Entscheidung starker ins Gewicht fallt als die eigene fundierte Analyse. Sie
lasst sich dem Verhaltensmuster des Herding (dt.: Herdenverhalten) zuordnen, um-
fasst jedoch zusatzlich das Empfinden von Knappheit und Angst (Gupta und Shri-
vastava 2021).

Insbesondere bei Spekulationsblasen kann FOMO eine Rolle spielen, wenn viele In-
vestoren durch eine zu schnelle Ausweitung des Handelsvolumens (Overtrading)
und Spekulation die Preise steigen lassen (ldris 2024). Beispielsweise flihrte die
gute Performance von Tech-Werten im Jahr 2021 dazu, dass viele Anleger Tech-
Werte kauften, da sie beflirchteten, einen weiteren Preisanstieg zu verpassen. Je-
doch brachen im sogenannten Tech-Winter des Jahres 2022 die Kurse vieler Tech-
Werte ein, da der starke Preisanstieg auch durch die FOMO getrieben wurde.
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Was kdonnen Anleger tun?

Einer der wichtigsten Ansatze zur Korrektur irrationaler Verhaltensmuster ist das
Nudging (Thaler und Sunstein 2008). Darunter versteht man die Anpassung der Ent-
scheidungsarchitektur, um das Verhalten ohne Zwang, Verbote oder finanzielle An-
reize zu verandern. Dabei darf die Wahlmaoglichkeit nicht eingeschrankt werden.

Ein Beispiel flir Nudging in der Kapitalanlage ist bei der betrieblichen Altersvorsorge
401K in den USA zu finden (SECURE Act 2.0). Arbeitgeber melden ihre Arbeitnehmer
automatisch fiir die betriebliche Altersvorsorge an. Wenn die Arbeitnehmer diese
nicht wiinschen, missen sie ausdriicklich widersprechen. Der Gesetzgeber hat sich
dabei das Verhaltensmuster der Loss Aversion zu Nutze gemacht: ein Verlust —d.h.
die Entscheidung gegen die betriebliche Alterssicherung — wird héher als ein Ge-
winn in gleicher Hohe — d.h. in diesem Fall die Entscheidung fiir die betriebliche
Alterssicherung — bewertet (Madrian und Shea 2001). Jedoch hemmt Nudging
durch die Verdanderung der Entscheidungsarchitektur den Lernprozess und die Kre-
ativitat, da dem Anleger die etwaigen besseren Optionen direkt angeboten werden
(Rizzo und Whitman 2019).

Ein weiterer Ansatz, der sich aus dem kritischen Diskurs zum Nudging gebildet hat,
ist das Boosting nach Griine-Yanoff und Hertwig (2015). Es soll die Fahigkeit und
Kompetenzen der Menschen starken, bessere Entscheidungen treffen zu kénnen.

Menschen sollen nicht gelenkt, sondern befdhigt werden. Boosting kann entweder
darin bestehen, das Entscheidungsumfeld anzupassen, oder Strategien und Wissen
zur Entscheidungsfindung zu erweitern. Wahrend Nudging das Verhalten direkt be-
einflussen will, setzt Boosting bei den individuellen Fahigkeiten an, mit bestimmten
Situationen und Verhaltensmustern umzugehen. Dadurch bleiben Lernprozesse
und Kreativitat erhalten.

Eine Anwendung fir Boosting flr private und institutionelle Investoren ist ein Leit-
faden flr den Analyseprozess, der den Anwender an wichtige Faktoren fir die Be-
wertung von Unternehmensanteilen erinnert. Eine ausformulierte Begriindung ei-
ner Investitionsentscheidung sowie die Entwicklung von Gegenszenarien fordert
die Reflexion der eigenen Entscheidungsfindung und Uberzeugung, um beispiels-
weise dem Confirmation Bias entgegenzuwirken. Denn es miissen auch der eigenen
Uberzeugung widersprechende Informationen aktiv gesucht und ausgewertet wer-
den.

Als dritte Handlungsmoglichkeit bietet sich eine automatisierte Geldanlage an.
Durch die vollstandige Abgabe der Kontrolle lber die Investitionsentscheidungen
an ein festes Regelwerk, entzieht man die eigene Entscheidungsfindung irrationa-
len Verhaltensmustern.

Auf Basis der Modern Portfolio Theory wird beispielsweise eine automatisierte ak-
tive oder passive Investitionsstrategie erstellt, die zum Risikoprofil eines Anlegers
passt. Allerdings ist man bei passiven Strategien, in der Regel ETFs, weiterhin
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Marktbewegungen ausgesetzt, die aus Verhaltensmustern wie FOMO oder Herding
entstehen konnen. Bei automatisierten aktiven Strategien ist man wiederum den
Verhaltensmustern derer ausgesetzt, die die aktive automatisierte Anlagestrategie
erstellt haben.

Die Kl als Hilfestellung?

KI kann bei der Implementierung von Nudging hilfreich sein, wie Hrnjic und
Tomczak (2019) am Beispiel von Maschine Learning aufzeigen. Anstatt einheitliche
Nudges fiir eine Gruppe von Anlegern oder Analysten vorzugeben, konnen Modelle
entwickelt werden, die sich an den persdnlichen Handlungsmustern der Nutzer aus-
richten. Der negative Einfluss von Verhaltensmustern auf individueller Ebene wird
mit Hilfe der KI abgemildert, so dass die Risiken irrationalen Verhaltens reduziert
werden.

Durch Machine Learning-basierte Mustererkennung kann Kl vergangene irrationale
Anlageentscheidungen wie beispielsweise FOMO erkennen. Eine Benutzeroberfla-
che fir eine Anlageentscheidung kann so gestaltet werden, dass dem Anleger au-
tomatisch relevante Informationen oder Vergleichsdaten prasentiert werden, die
ihn unauffallig an seine bisherigen irrationalen Verhaltensmuster erinnern. So wird
ein Bewusstsein geschaffen, ohne die Entscheidungsfreiheit einzuschranken. Der
Anleger wird in Richtung einer reflektierten Entscheidung gelenkt.

Bei Investmentfirmen wird haufig als eine Form des Boostings ein strukturierter
Entscheidungsprozess bei der Bewertung von Einzeltiteln vorgegeben. Ein Kl-Agent,
also ein autonomes Softwareprogramm, kann diesen Prozess begleiten, indem er
den Analysten nicht nur zusatzliche Analysen liefert, sondern diese auch transpa-
rent erklart. Durch die Aufbereitung der zugrunde liegenden Daten, das Aufdecken
von Verhaltensmustern und das Aufzeigen alternativer Bewertungsansatze lernen
Analysten, Chancen und Risiken systematischer zu erkennen. Die Kl starkt die Ur-
teils- und Entscheidungskompetenz, sodass Analysten auch in zukinftigen Situatio-
nen ohne Unterstilitzung der Kl bessere Bewertungen treffen konnen.

Zudem konnte im Sinne eines Boostings ein programmierter KI-Agent als eine Art
Sparringspartner agieren, der dem Analysten in einem gesprochenen oder ge-
schriebenen Dialog Gegenargumente aufzeigt. Die KI kann mehr Informationen zu-
sammentragen und entsprechende Argumente liefern. Da der Nutzer aktiv gefor-
dert ist, seine Entscheidung fachbezogen zu verteidigen, wird Reflektion gefoérdert
und moglicherweise irrationale Verhaltensmuster aufgedeckt. Dieses Vorgehen ist
besonders bei Overconfidence — die Tendenz von Menschen, ihre eigenen Fahigkei-
ten, ihr Wissen oder die Genauigkeit ihrer Einschatzungen zu (iberschatzen — sinn-
voll.

KI-Systeme bieten auch Vorteile in der automatisierten Geldanlage, bei denen der
Anleger die Kontrolle vollstéandig an ein Optimierungssystem abgegeben hat. Da KI-
Systeme wesentlich mehr Informationen verarbeiten kénnen, kénnen sie Muster in
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Daten erkennen, die dem Menschen verborgen bleiben. Durch den Zugriff auf
groRe und heterogene Datenmengen werden auch solche Informationen berick-
sichtigt, die den bestehenden Uberzeugungen des Konstrukteurs des Automatisie-
rungsalgorithmus widersprechen und die er gegebenenfalls auf Grund seiner Ver-
haltensmuster ansonsten nicht beriicksichtigen wiirde. So wird die Wahrscheinlich-
keit fur einseitige, von Verhaltensmuster getriebene Entscheidungsprozesse redu-
Ziert.

Die Risiken von Ki

Neben den allgemeinen Problemen wie Nachvollziehbarkeit, Erklarbarkeit und Da-
tenqualitat in der Entwicklung und Anwendung von Kl, sind KI-Systeme nur be-
schrankt dazu geeignet, mit Verhaltensmustern umzugehen.

KI-Modelle werden anhand von Daten trainiert, die das Resultat menschlichen Han-
delns sind. Die Trainingsdaten sind damit das Ergebnis von menschlichen Verhal-
tensmustern. Es ist unklar, ob die Trainingsdaten um Verhaltensmuster korrigiert
werden kdnnen, um eine ,unverzerrte Datengrundlage” zu erhalten. Sowohl die
Identifikation eines Verhaltensmusters als auch die Definition eines ,, unverzerrten
Zustandes” obliegen der subjektiven Einschatzung des KI-Entwicklers.

KI-Modelle konnen deshalb auch keine objektive Auswertung von Informationen im
Sinne eines rationalen Modells garantieren. Denn sie sind in ihrer Zuverlassigkeit
und Genauigkeit direkt von den Spezifikationen des Konstrukteurs, von Geschafts-
interessen und dem praktischen Einsatz des Nutzers abhadngig. Wenn beispiels-
weise ein Kl-Ingenieur anfallig fiir den Confirmation Bias und daher von der Bedeu-
tung einer bestimmten Variable fiir einen Zusammenhang lberzeugt ist, kann sein
Modell suboptimale Handlungsempfehlungen vorschlagen oder gar Schaden verur-
sachen.

Fazit

In der Verhaltens6konomie gibt es bei Entscheidungen irrationale Verhaltensmus-
ter, die von einem modellbasierten rationalen Handeln abweichen. Ob die modell-
basierte “unverzerrte” Alternative wirklich darstellbar ist, ist ungewiss. Dem ent-
sprechend sind Handlungsempfehlungen bei Verhaltensmustern stets mit Vorsicht
zu betrachten, da sie menschliche, meist intuitive Handlungen abandern, jedoch
ungewiss bleibt, ob die Alternativ tatsachlich ,besser” ist.

Die Osterreichische Schule der Nationalékonomie geht hingegen davon aus, dass
Anleger in ihrer eigenen Sichtweise stets rational handeln, welches als subjektive
Rationalitét bezeichnet wird (Mieses 1949). Verhaltensmuster sind demnach ein
natlrlicher Teil des menschlichen Handelns und kénnen aus dieser Sicht nicht von
vornerein negativ beurteilt werden, auch wenn sie in der Geldanlage nachteilige
Folgen haben kdénnen.
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Anleger unterliegen demnach einem standigen Lernprozess, so dass es in ihrem In-
teresse ist, den eigenen Lernprozess zu verbessern, indem sie sich kontinuierlich
mit den eigenen Verhaltensmustern auseinandersetzen. KI-Ansdtze bieten Chancen
Verhaltensmuster und deren Folgen besser zu identifizieren, sind aber von Limita-
tionen in Datenqualitat, Anpassungsfahigkeit und Wirksamkeit gekennzeichnet. KI
kann damit zwar wertvolle Unterstiitzung leisten, ist jedoch kein Allheilmittel im
Umgang mit irrationalen Verhaltensmustern in der Geldanlage.

Wer seine Verhaltensmuster kennt, sie reflektiert und bewusst in seine Entschei-
dungen einbezieht, starkt seine Selbstbestimmung. Eigenverantwortliches Handeln
bedeutet dabei nicht, jedes Verhaltensmuster auszuschalten, sondern es als Teil
des eigenen Entscheidungsprozesses zu akzeptieren und konstruktiv zu nutzen. Die-
sen Prozess kann die kiinstliche Intelligenz nicht ersetzen, sie kann aber ein Hilfs-
mittel sein.
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