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Wenn Sie ein Buch zum Thema Denken und Entscheiden aufschlagen, kdnnen Sie
damit rechnen, dass Ihnen folgender Leitsatz begegnet: Vernunftiges Denken basiert
auf den Gesetzen der Logik, der Wahrscheinlichkeitsrechnung oder der Maximierung
des erwarteten Nutzens; andernfalls liegt ein kognitiver Fehler oder ein motivationales
Problem vor. Glauben Sie dieses Marchen nicht! Aus mathematischer Sicht sind Logik
und Wahrscheinlichkeit schone und elegante Systeme. Aber sie beschreiben nicht, wie
Menschen wirklich urteilen — einschlief3lich der Autoren einschlagiger Bucher. Ein
Entscheidungstheoretiker der Columbia Universitat Uberlegte hin und her, ob er den Ruf
einer anderen Universitat annehmen sollte oder nicht. Sein Kollege nahm ihn beiseite
und empfahl: ,Maximiere doch einfach deinen erwarteten Nutzen — du schreibst doch
immer darUber.“ Darauf entgegnete der Professor entnervt: ,HOr auf damit — das ist jetzt
ernst!”

Wir mdchten Ihnen das Forschungsgebiet ,kognitive Heuristiken® vorstellen, das
sich mit der Frage beschaftigt, wie Menschen im Alltag tatsachlich urteilen und
entscheiden — meist ohne Wahrscheinlichkeiten und Nutzen zu berechnen. Der Begriff
Heuristik hat seine Wurzeln im Altgriechischen, wo das Verb ,heuriskein® finden
bedeutet, und wird heutzutage vor allem im Sinne von ,leitet Entdeckung” oder
.verbessert Problemldsen® verwendet (Groner, Groner & Bischof, 1983). Im Titel eines
spater nobelpreisgekronten Artikels von 1905 sprach Albert Einstein von einem
heuristischen Gesichtspunkt und meinte damit eine Idee, die aufgrund unseres
begrenzten Wissens unvollstandig, aber nutzlich ist (Holton, 1988). Auch der
Gestaltpsychologe Karl Duncker (1935) stellte fest: ,im echten Denkprozel} spielen eine
entscheidende Rolle gewisse heuristische ,Methoden®, die das Entstehen der
sukzessiven Losungsphasen vermitteln® (S.28). Fur den Mathematiker Polya (1954 ) von
der Universitat Stanford war heuristisches Denken ebenso unentbehrlich wie
analytisches Denken — zum Beispiel bei der Suche nach einem mathematischen
Beweis. Das Aufkommen der Computerprogrammierung verlieh heuristischen Methoden
neue Bedeutung. Es wurde klar, dass Computer die Antworten auf die meisten
halbwegs wichtigen Fragen nicht berechnen konnen. Weder kennen wir die optimale
L6sung noch eine Methode, sie zu ermitteln. Dies gilt selbst fur so klar definierte
Probleme wie Schach, das klassische Computerspiel Tetris oder das Traveling
Salesman Problem (Michalewicz & Fogel, 2000). Die gleiche Unsicherheit besteht bei
weniger klar strukturierten Problemen — etwa welches Stellenangebot man annehmen,
in welche Aktie man investieren und wen man heiraten sollte. Aber auch wenn keine
optimale Losung zu erkennen ist, sind wir nicht zur Untatigkeit verdammt oder zum
Scheitern verurteilt. Mithilfe von Heuristiken kdnnen wir gute Losungen finden.

1. Was ist eine Heuristik?



Angenommen, Sie mochten einen Roboter konstruieren, der Balle fangen kann — hohe
Balle wie bei Baseball oder Kricket. (Es handelt sich um ein Gedankenexperiment,
solche Roboter gibt es noch nicht.) Stellen Sie sich der Einfachheit halber Situationen
vor, in denen der Ball bereits hoch in der Luft ist und vor oder hinter dem Spieler landen
wird. Wie wirden Sie einen solchen Roboter konstruieren? Eine Vision ware
Allwissenheit: Sie versuchen, lhrem Roboter eine vollstandige Reprasentation seiner
Umwelt zu vermitteln und statten ihn mit dem leistungsfahigsten Rechner aus. Zunachst
futtern Sie ihn mit Parabelgleichungen, weil Balle auf ihrer Flugbahn — theoretisch — eine
Parabel beschreiben. Damit sich der Roboter fur die richtige Parabel entscheiden kann,
braucht er Instrumente, um die anfangliche Entfernung und Geschwindigkeit sowie den
Flugwinkel zu messen. In Wirklichkeit fliegen Balle jedoch nicht in Parabeln — wegen des
Luftwiderstandes, des Windes und des Dralls. Deshalb wirde der Roboter zusatzlich
noch Instrumente bendtigen, welche die Windgeschwindigkeit und -richtung an jedem
Punkt auf dem Weg des Balls messen konnen. Erst dann konnte er Flugbahn und
Landepunkt des Balls berechnen und an die richtige Stelle laufen. All dies musste
innerhalb von Sekunden geschehen — solange der Ball in der Luft ist.

Eine alternative Vision, die nicht auf vollstandige Reprasentation und Information
abzielt, geht von der Frage aus: Gibt es eine intelligente Heuristik, die das Problem
I6sen kann? Eine Mdglichkeit, Heuristiken zu entdecken, besteht darin, erfahrene
Spieler zu beobachten. Experimentelle Studien haben gezeigt, dass Spieler
verschiedene Heuristiken anwenden. Eine davon ist die Blickheuristik (,gaze heuristic®):
Wenn ein Ball von hoch oben herunterkommt, fixiert ihn der Spieler und fangt an zu
laufen. Die Heuristik besteht darin, die Laufgeschwindigkeit so anzupassen, dass der
Blickwinkel, der Winkel zwischen Auge und Ball (Abb. 1), konstant bleibt (McLeod &
Dienes, 1996). In unserem Gedankenexperiment muss ein Roboter, der diese Heuristik
anwendet, weder Wind, Luftwiderstand, Drall noch die anderen kausalen Variablen
messen. Er kann ohne diese Informationen auskommen. Alles was er wissen muss, ist
in einer einzigen Variable enthalten: dem Blickwinkel. Ein Spieler oder Roboter kann den
Punkt, an dem der Ball landen wird, mit dieser Heuristik nicht berechnen, aber er wird da
sein, wo der Ball landet.

[Abb. 1 einfugen]

Die Blickheuristik ist eine schnelle und sparsame Heuristik (,fast and frugal
heuristic®). Sie ist schnell, weil sie das Problem innerhalb weniger Sekunden I6sen kann,
und sie ist sparsam, weil sie wenig Information bendtigt, nur den Blickwinkel. Im
Allgemeinen ist eine Heuristik eine Regel, wie etwa ,Ball fixieren, loslaufen und
Laufgeschwindigkeit so anpassen, dass der Blickwinkel konstant bleibt®. Aber eine
Regel ist nicht notwendigerweise auch eine kognitive Heuristik, sondern nur, wenn sie
die folgenden drei Eigenschaften aufweist:

1. Heuristiken nutzen im Lauf der Evolution entwickelte Fahigkeiten. Eine Heuristik ist
einfach im Verhaltnis zu den evolvierten oder erlernten Fahigkeiten eines
Organismus. So ist es fur Menschen einfach, sich bewegende Objekte mit den
Augen zu verfolgen, bereits wenige Monate alte Babys sind dazu in der Lage
(Rosander & Hofsten, 2002). Roboter dagegen haben Muhe, Objekte zu verfolgen.
Bis heute gibt es kein Computerprogramm, das dieses Problem genauso gut wie das
menschliche Gehirn bewaltigen kann. Ebenso kdnnen Menschen — im Unterschied




zu Robotern — rennen. Deshalb ist die Blickheuristik fir Menschen einfach, nicht aber
fur Roboter. Einfachheit ist nicht nur eine schone Eigenschaft; sie erlaubt, Urteile
schnell, sparsam, transparent und robust zu fallen. Wie alle Heuristiken ist die
Blickheuristik in dem Sinne transparent, dass man sie leicht versteht und Anfangern
gut vermitteln kann. Der Begriff robust bedeutet, dass sich Heuristiken auf neue
Situationen Ubertragen lassen (siehe unten). Heuristiken nutzen also angeborene
oder erlernte kognitive und motorische Prozesse, und das macht sie einfach.

2. Heuristiken nutzen Umweltstrukturen. Die Rationalitat von Heuristiken ist nicht
logisch, sondern dkologisch. Okologische Rationalitat impliziert, dass eine Heuristik
nicht an sich gut oder schlecht, rational oder irrational ist, sondern nur in Bezug auf
eine bestimmte Umwelt, indem sie sich bestimmte Strukturen einer Umwelt zu Nutze
macht oder diese verandert. So wandelt die Blickheuristik etwa die komplexe
Flugbahn, die der Ball in der Umwelt beschreibt, in eine gerade Linie um. Alle
Heuristiken sind zu einem gewissen Grad bereichsspezifisch; sie sind darauf
ausgerichtet, eine spezifische Klasse von Problemen zu I6sen. Die Blickheuristik
kann Probleme I0sen, die mit der Kollision bewegter Objekte zu tun haben. Wenn Sie
Flugstunden nehmen, werden Sie eine Variante davon kennen lernen: Wenn sich ein
anderes Flugzeug nahert und Sie einen Zusammenstol} furchten, schauen Sie auf
einen Kratzer in lhrer Windschutzscheibe und kontrollieren Sie, ob das andere
Flugzeug sich relativ zum Kratzer bewegt. Tut es das nicht, dann nichts wie weg! Ziel
des Piloten ist es, eine Kollision zu vermeiden, wahrend der Baseballspieler ein
Zusammentreffen herbeifuhren will. Aber die Natur der Heuristik ist die gleiche. Kurz:
Im Lauf der Evolution entstandene Fahigkeiten machen eine Heuristik einfach,
Umweltstrukturen kdnnen sie intelligent machen. Eine Heuristik ist also sowohl im
menschlichen Organismus als auch in der Umwelt verankert.

3. Heuristiken sind Prozess- und keine ,Als-ob“-Optimierungsmodelle. Die Idee, die
Flugbahn des Balls mit einer Differenzialgleichung zu berechnen, ist eine Form der
Optimierung. Wenn Optimierung zur Erklarung menschlichen Verhaltens (im
Gegensatz zur Konstruktion kunstlicher Systeme) vorgeschlagen wird, nennt man
dies ,Als-ob“-Optimierung. Mit den Worten von Richard Dawkins (1976): ,Wenn ein
Mensch einen Ball in die Luft wirft und wieder auffangt, verhalt er sich, als ob er eine
Reihe von Differenzialgleichungen zur Berechnung der Flugbahn geldst hatte.“ (S.
96) ,Als-ob“-Optimierungen sagen nichts Uber den tatsachlichen kognitiven Prozess
aus, auch wenn manchmal die Auffassung vertreten wird, dass diese Messungen
und Berechnungen unbewusst tatsachlich geschehen konnten. Die Blickheuristik
jedenfalls veranschaulicht, dass sich die — bewusste oder unbewusste — Logik einer
Heuristik in erstaunlichem Malde von ,Als-ob“-Optimierungen unterscheiden kann.
Das bietet den Vorteil, dass man aus einem guten heuristischen Modell Vorhersagen
ableiten kann, die ein ,Als-ob“-Optimierungsmodell nicht gestattet. Die Blickheuristik
sagt zum Beispiel voraus, dass die Spieler den Ball im Laufen auffangen. Dies ergibt
sich aus der Tatsache, dass sie sich bewegen mussen, um den Blickwinkel konstant
zu halten. Ebenso kann man voraussagen, dass ein Spieler, wenn der Ball seitlich
neben ihn geworfen wird, einen leichten Bogen laufen wird, was man bei
Baseballspielern oder auch bei Hunden, die eine Frisbeescheibe fangen, beobachten
kann (siehe etwa Shaffer & McBeath, 2002).

Bis hierher lasst sich also zusammenfassen: Eine Heuristik ist eine Regel, die den

Prozess — nicht nur das Ergebnis — einer Problemlosung beschreibt. Sie ist einfach, weil




sie auf evolvierte und erlernte Fahigkeiten zugreifen kann, und sie ist intelligent, weil sie
Umweltstrukturen nutzen kann.

2. Was ist begrenzte Rationalitdt?

Modelle unbegrenzter Rationalitat setzen voraus, dass alle relevanten Informationen
jedem frei zuganglich sind. Viele kognitive Theorien machen diese Annahme
stillschweigend, was dadurch erkennbar wird, dass nichts Uber eine begrenzte Suche
nach Information ausgesagt wird. In diesem Rahmen lautet die Frage: Waren Personen
allwissend und hatten sie alle Zeit der Welt, wie wurden sie sich dann verhalten?
Modelle begrenzter Rationalitat verwandeln uns wieder in normale Menschen zurick
und versuchen die Frage zu beantworten, wie sich Menschen verhalten, die wenig Zeit
und Wissen haben. Allerdings wird Simons (1955, 1956) Begriff Begrenzte Rationalitat
inzwischen mit drei unterschiedlichen Ansatzen in Verbindung gebracht: der
Untersuchung von Optimierung unter Randbedingungen (,optimization under
constraints®), von kognitiven Tauschungen (,cognitive illusions“) und von schnellen und
einfachen Heuristiken.

Der Begriff begrenzt kann sich auf Beschrankungen der Umwelt beziehen, wie
beispielsweise Kosten fur Informationen, oder auf mentale Beschrankungen, wie etwa
ein begrenztes Erinnerungsvermogen (Todd, 2001). Figt man dem Modell der ,Als-ob*“-
Optimierung eine oder mehrere Beschrankungen hinzu, ergibt sich Optimierung unter
Randbedingungen (Conlisk, 1996). Ein Beispiel daflr ist die Idee, alle kausalen
Variablen, die den Flug eines Balls bestimmen, unter einschrankenden Bedingungen,
wie etwa begrenzter Zeit, zu messen. In einem personlichen Gesprach bemerkte Herb
Simon einmal mit einer Mischung aus Humor und Arger, dass er schon mit dem
Gedanken gespielt habe, jene Autoren zu verklagen, die sein Konzept der begrenzten
Rationalitat missbrauchen, um solche noch wirklichkeitsfremderen Modelle
menschlichen Denkens zu konstruieren.

[Abb. 2 einfugen]

Das Forschungsgebiet ,kognitive Tauschungen® entwickelte sich als
Kontrastprogramm zur Optimierung, beanspruchte jedoch ebenfalls den Begriff der
begrenzten Rationalitat (siehe z.B. Camerer, 1998; Kahneman, Slovic & Tversky, 1982,
S. xii). Es sollte nachgewiesen werden, dass Optimierung keine gultige Beschreibung
menschlicher Entscheidungen liefert, da diese in Wirklichkeit nicht den Gesetzen der
Wahrscheinlichkeit oder der Maximierung des erwarteten Nutzens folgen. Heraus kam
eine Liste von Abweichungen, die als kognitive Fehler betrachtet werden. Statt
Rationalitat wurde Irrationalitat betont — in der Erwartung, dass sich an den
Abweichungen die zu Grunde liegenden kognitiven Prozesse erkennen lassen.
Welchen Ansatz bietet dieses Programm zur Losung des Problems, wie Spieler einen
Ball fangen? FUhren wir das Gedankenexperiment fort. Man konnte vielleicht zeigen,
dass Spieler tatsachlich systematische Fehler begehen, wenn sie versuchen, den Punkt
zu berechnen, auf dem der Ball landen wird. Ein Spieler wird zu einer bestimmten
Position auf dem Spielfeld geschickt, es wird ein Ball hoch in die Luft geschlagen, und
der Spieler soll den Aufschlagpunkt des Balls vorhersagen. Wenn Spieler keine guten
Vorhersagen machen konnen, weil sie etwa ihren Abstand zum auftreffenden Ball



unterschatzen, wurde dieser Fehler inren begrenzten kognitiven Fahigkeiten
zugeschrieben werden. Er wirde vielleicht als optimistischer Bias (Fehler) beim
Baseball bezeichnet, denn eine solche Unterschatzung kdonnte bedeuten, dass Spieler
glauben, sie kdnnten den Ball fangen, selbst wenn dies nicht der Fall ist. Innerhalb des
Ansatzes der kognitiven Tauschung ware ein solcher Fehler ein Beleg dafur, dass das
Optimierungsmodell tatsachliches Verhalten nicht abbilden kann, das heil3t deskriptiv
nicht valide ist. Allerdings wurde die Diagnose des optimistischen Bias nicht zur
Entdeckung der Blickheuristik oder anderer von Spielern angewendeter Heuristiken
fuhren. Der Ansatz der kognitiven Tauschungen wirde genau wie das Modell der
Optimierung Ubersehen, dass die Spieler in Wirklichkeit ja nicht vorhersagen, sondern
sein wollen, wo der Ball landet. Eine Heuristik ist nicht einfach ein Mittel, um ein
beliebiges, vorgegebenes Ziel zu erreichen; das Ziel ist in der Heuristik selbst enthalten.

Simon stellte sich unter begrenzter Rationalitat weder Optimierung unter
Randbedingungen noch kognitive Tauschungen vor (Gigerenzer, 2004). Sein
Verstandnis von Rationalitat war ein okologisches: die Entsprechung von Denken und
Umwelt. Das veranschaulicht er am besten in seiner Analogie von der Schere mit den
beiden Klingen Denken und Umwelt: ,Das rationale Verhalten der Menschen wird von
einer Schere geformt, deren Klingen die Strukturen der jeweiligen Umwelt und die
kognitiven Fahigkeiten des Handelnden sind.” (Simon, 1990, S. 7) Betrachtete man nur
eine der beiden Klingen, wurde man die Arbeitsweise des menschlichen Verstandes
nicht besser begreifen, als man so begreifen wurde, wie eine Schere schneidet.

Sobald man anfing, Informationsstrukturen in einer realen Umwelt zu
untersuchen, entpuppte sich vieles, was wie eine stumpfe kognitive Tauschung aussah,
als scharfe Schere (furr eine Ubersicht siehe Tab. 1). Beispielsweise glauben die meisten
Autofahrer, dass sie besser fahren als der Durchschnitt. Dies sei jedoch ebenso
unmoglich, wie es unmoglich sei, dass die meisten Menschen Uberdurchschnittlich
intelligent sind, behaupten Svenson, Fischhoff und MacGregor (1985). Es handele sich
damit um ein Beispiel kognitiver Tauschung, der ein Ubersteigertes Selbstbewusstsein
oder unbegrundeter Optimismus zu Grunde liegt. Lassen Sie uns die Struktur des
Problems ein wenig naher betrachten. Es ist tatsachlich nicht moglich, dass die meisten
Menschen einen uberdurchschnittlichen Intelligenzquotienten (1Q) haben, da dieser per
definitionem symmetrisch ist. Somit gibt es exakt genauso viele Leute unter- und
oberhalb des Durchschnitts: Arithmetisches Mittel, das den Durchschnitt beschreibt, und
Median, welcher die Population in zwei gleich groRe Halften teilt, fallen zusammen. Die
Verteilung der Fertigkeit Auto zu fahren, definiert Gber die Anzahl der Unfalle, in die
jemand als Fahrer verwickelt ist, ist jedoch nicht symmetrisch, sondern linkssteil. Der
uberwiegende Teil der Menschen hat also keine oder nur sehr wenige Unfalle, jedoch
gibt es einige wenige Ausreil3er, die sehr viele Unfalle haben und den Durchschnitt nach
oben ziehen. Kurz, das arithmetische Mittel liegt rechts vom Median, somit sind mehr als
die Halfte der Leute besser als der Durchschnitt (Gigerenzer, 2002; Lopes, 1992). Der
Eindruck einer kognitiven Tauschung kam folglich dadurch zu Stande, dass die Struktur
der Umwelt nicht berucksichtigt wurde!

Ein weiteres Beispiel betrifft die Beantwortung von Fragen zum Allgemeinwissen, wie sie
in einer Vielzahl von Experimenten gestellt wurden. Das Ergebnis war: Wenn
Teilnehmer 100-prozentig davon Uberzeugt waren, eine richtige Antwort zu geben, lag
die durchschnittliche Quote der richtigen Antworten nur bei 80 Prozent. Dieses
Phanomen wurde als Selbstuberschatzung (,overconfidence®) oder Miscalibration
bezeichnet und als kognitive Tauschung interpretiert. Ein kurzer Blick auf die Struktur




der Umwelt verrat jedoch eine grofl3e unsystematische Fehlerstreuung, die auch ohne
kognitiven Bias zu einer Regression gegen den Mittelwert fuhrt, das heil3t, die
durchschnittliche Anzahl korrekter Antworten liegt immer niedriger als eine hohe
Selbsteinschatzung. Betrachtet man die Daten andersherum, erzeugt der
unsystematische Fehler ein Muster, das wie Selbstunterschatzung (,underconfidence®)
aussieht: Wenn die Teilnehmer zu 100 Prozent richtige Antworten gaben, lag das
durchschnittliche Konfidenzurteil niedriger, das heil3t bei etwa 80 Prozent. Es handelt
sich also offensichtlich weniger um eine kognitive Tauschung als vielmehr um eine
Auswirkung von Umwelten mit einer erheblichen unsystematischen Fehlerstreuung
(Erev, Wallsten & Budescu, 1994).

[Tab. 1 einflgen]

3. Modelle kognitiver Heuristiken

Ein Modell fur eine Heuristik beschreibt (i) eine Verfahrensregel, (ii) die Fahigkeiten,
welche diese Regel nutzen kann, um einfach zu sein, und (iii) die Art von Problemen, die
die Heuristik I6sen kann, das heil3t die Strukturen der Umwelten, in denen sie erfolgreich
angewendet werden kann. (ii) und (iii) sind die beiden Klingen von Simons Schere.
Modelle von Heuristiken muss man von unspezifischen Begriffen wie_Reprasentativitat
(,representativeness”) und Verfugbarkeit (,availability) unterscheiden, welche die
prominentesten Konzepte des ,Heuristics and Biases” Ansatzes darstellen (z.B.
Kahneman, Slovic & Tversky, 1982). Diese Konzepte waren ein interessanter Anfang,
spezifizieren jedoch weder einen Prozess noch die Bedingungen, unter denen eine
Heuristik zum Erfolg fuhrt oder scheitert. Demnach mussen sie erst zu Uberprufbaren
Modellen ausgearbeitet werden - andernfalls konnen sie im Nachhinein alles Mogliche
.erklaren” (siehe Gigerenzer, 1996, 2000; Gigerenzer & Murray, 1987, Kap. 5;
Gigerenzer & Regier, 1996; Kahneman & Tversky, 1996).

Diese Kritik sei am Beispiel der Reprasentativitat erlautert, welche mit vielen
Bedeutungen versehen worden ist, von denen hier nur einige genannt werden sollen.
Ein Klassiker ist die Aufgabe, die Wahrscheinlichkeit abzuschatzen, mit der eine
beschriebene Person zu einer bestimmten Berufsgruppe (z.B. Ingenieur oder Anwalt)
gehort. Hierbei wird haufig nur die Ubereinstimmung zwischen der Beschreibung und
stereotypen Vorstellungen Uber die Berufsgruppe zu Rate gezogen, nicht aber die
Basisraten der Berufsgruppen. Viele Probanden ignorieren die Information, dass es
beispielsweise mehr Anwalte als Ingenieure gibt (Kahneman & Tversky, 1973; dieser so
genannte ,Base-Rate Neglect” verschwindet jedoch weitgehend, wenn Probanden
selbst eine Zufallsstichprobe ziehen (Gigerenzer, Hell, & Blank, 1988)). Hier wurde
Reprasentativitat offensichtlich als Ahnlichkeit definiert. Reprasentativitat wurde aber
auch als Intuition der Ubereinstimmung zwischen Stichprobe und Population
konzeptionalisiert (was zwar fur grof3e, nicht aber fur kleine Stichproben richtig ist,
Kahneman & Frederick, 2002), oder aber als Stichprobengrol3e per se (da grolRere
Stichproben reprasentativer fur die Grundgesamtheit sind, Bar-Hillel, 1982). Eine weitere
Bedeutung, die Reprasentativitat zugeschrieben wurde, ist Diagnostizitat (definiert als
likelihood ratio®), d.h., ob die relative Haufigkeit eines Attributs in einer Klasse grofer ist
als in einer relevanten Vergleichsklasse. Nach Tversky und Kahneman (2002)




bevorzuge die Reprasentativitats-Heuristik im Allgemeinen Ergebnisse, die eine gute
Geschichte ergeben.

Problematisch an solchen unspezifischen Konzepten ist, dass sich damit sowohl ein
Ergebnis als auch das Gegenteil dieses Ergebnisses vorhersagen lasst. Ayton und
Fischer (in press) demonstrieren dies an der ,Gambler’s Fallacy“ und an der ,Hot Hand
Fallacy“. Erstere beschreibt die (falsche) Erwartung eines Spielers, z.B. beim Roulette,
dass nach einigen Durchgangen ,schwarz” die Wahrscheinlichkeit von ,rot” steige.
Dieses Phanomen wurde durch Reprasentativitat erklart: eine Folge, bei der nach
einigen schwarzen Durchgéangen ,rot” folgt sei reprasentativer fur eine wirkliche
Zufallsfolge als eine Folge, bei der ein weiteres Mal ,schwarz” erscheint. Bei der ,Hot
Hand Fallacy” ist dies gerade umgekehrt. Sie bezieht sich auf die Erwartung, dass ein
Sportler, der einige Male getroffen hat (z.B. beim Basketball) auch weiterhin mit erhdohter
Wahrscheinlichkeit treffen wird, da er gerade ,hei3“ ist. Auch die ,Hot Hand Fallacy” sei
Folge der Reprasentativitats-Heuristik, da eine Serie weiterer Treffer reprasentativ fur
die vorangegangene Serie von Treffern sei. Obwohl diese Phanomene genau
gegenteilig sind — einmal die Erwartung einer Veranderung (,Gambler’s Fallacy®), einmal
die Erwartung des Gleichbleibens (,Hot Hand Fallacy®) —, ist die Reprasentativitats-
Heuristik ob ihrer mangelnden Prazision flexibel genug, um beides abzudecken.

In &hnlicher, jedoch schwacherer Weise trifft diese Kritik auch auf den Natural Decision
Making Ansatz von Gary Klein und seinen Kollegen zu (z.B., Lipshitz, Klein, Orasanu, &
Salas, 2001), welcher sich mit Entscheidungen in der ,wirklichen Welt* befasst. Die
Autoren verweisen zwar auf die Wichtigkeit, psychologische Prozesse und nicht nur
Ergebnisse in Betracht zu ziehen. Hierbei springen sie allerdings zu kurz, indem sie auf
die Unmaglichkeit hinweisen, formale Modelle mit deskriptiv validen und
aufgabenspezifischen (im Gegensatz zu abstrakten) Prozessen in Einklang zu bringen
(Todd & Gigerenzer, 2001). Dies ware jedoch durchaus moglich, z.B. in dem hier
vorgestellten Rahmen schneller und sparsamer Heuristiken.

Nachdem wir nun an Beispielen erlautert haben, was unseres Erachtens keine
Modelle von Heuristiken sind, wollen wir uns im Folgenden uUberprufbaren
Heuristikmodellen zuwenden, von denen es bereits eine Anzahl gibt, wie z.B.
,satisficing” (Selten, 2001; Simon, 1982), ,elimination by aspect” (Tversky, 1972) und
verschiedene Heuristiken fur Entscheidungen, die auf mehreren Attributen beruhen, wie
sie in Payne, Bettman und Johnson (1993) und Payne und Bettman (2001) diskutiert
werden. Viele dieser Arbeiten beschaftigen sich nicht mit Inferenzen, sondern mit
Praferenzen, das heil3t mit Problemen, fur die es kein aul3eres Erfolgskriterium gibt. Die
Kriterien fur die Genauigkeit von Heuristiken waren bezeichnenderweise intern, etwa ob
sie alle Informationen nutzten oder wie sehr sie dem Goldstandard eines gewichteten
additiven Modells entsprachen. Ohne externe Kriterien fur Genauigkeit konnte die
tatsachliche Starke von Heuristiken nicht gezeigt werden. Einige folgerten daraus, dass
Heuristiken meist zu irrationalen Entscheidungen fuhren oder im besten Fall zur
zweitbesten Wahl. Als Keeney und Raiffa (1993) zum Beispiel lexikografische
Heuristiken — wie auch Take-The-Best (siehe Abschnitt 5.1) eine ist — diskutierten,
warnten sie mehrfach davor, dass solche Strategien ,in der Praxis haufiger angewendet
werden als eigentlich sinnvoll®, denn ,sie sind von naiver Schlichtheit” und ,werden nur
selten einem ,Angemessenheitstest’ standhalten® (S. 77—78). Aber die Autoren
versaumten es, einen derartigen Test zu berichten — Praferenzen allein kénnen nicht zu
erkennen geben, wie gut Heuristiken wirklich sind. In diesem Kapitel werden wir einen
solchen Test beschreiben.




Dabei werden wir uns auf Heuristiken fur Inferenzen konzentrieren, wie etwa
vergleichende Urteile, Klassifizierungen und quantitative Schatzungen. Von den
grundlegenden Studien zu Heuristiken, die alle Informationen einheitlich gewichten (z.B.
nur mit +1 und —1; siehe Dawes, 1979), wissen wir, dass die Vorhersagegenauigkeit
einfacher Heuristiken genauso hoch oder hoher sein kann als die eines gewichteten
additiven Modells. Die akademischen Leistungen von Studenten konnten mithilfe von
Einheitsgewichten mindestens genauso gut vorhergesagt werden wie mit multipler
Regression, teilweise sogar besser (Dawes & Corrigan, 1974). Die Take-The-Best-
Heuristik konnte Ergebnisse von Baseball-Spielen in der NBA-Saison 1996 genauso
exakt vorhersagen wie das Bayessche Theorem, war dabei jedoch schneller und
bendtigte weniger Informationen (Todorov, 2002). Heuristikmodelle fur Klassifikationen,
Schatzungen, vergleichende Urteile und Entscheidungen werden in Gigerenzer, Todd
und ABC-Research Group (1999), in Gigerenzer und Selten (2001) und in Todd und
Gigerenzer (2000) diskutiert. Im Folgenden werden wir uns mit der 6kologischen
Rationalitat und empirischen Uberpriifung einiger ausgewanhlter Heuristiken
beschaftigen. Letzteres sollte auch die Kritik von Broder (2001) endgultig ausraumen,
dass das hier vorgestellte Forschungsprogramm es bislang versaumt habe, die Brucke
zwischen Theorie und Empirie zu Uberqueren. Er selbst hat hierzu wesentlich
beigetragen (z.B., Broder, 2000, 2002, 2003; Broder & Schiffer, 2003a, 2003b).

4. Rekognitionsheuristik

Stellen Sie sich vor, Sie waren Kandidat in einer Fernsehshow und stiinden vor
folgender 1.000.000-€-Frage:

Welche Stadt hat mehr Einwohner:
San Diego oder San Antonio?

Was wuirden Sie antworten? Wenn Sie Amerikaner sind, haben Sie gute Chancen, die
richtige Antwort — San Diego — zu geben. Etwa zwei Drittel der befragten Studierenden
an der University of Chicago konnte die richtige Antwort geben (Goldstein & Gigerenzer,
2002). Wenn Sie aber Deutscher sind, scheinen Ihre Chancen schlecht zu stehen, denn
die meisten Deutschen wissen wenig uber San Diego, und von San Antonio haben viele
noch nie gehort. Welcher Prozentsatz der befragten Deutschen beantwortete die Frage
richtig? 100 Prozent — obwohl sie so wenig wussten! Wie kann das sein? Die Antwort ist,
dass die Deutschen eine schnelle und sparsame Heuristik benutzten, die
Rekognitionsheuristik: Wenn der Name einer Stadt erkannt wird, aber jener der anderen
nicht, dann schlie3e daraus, dass die erkannte Stadt die groRere Einwohnerzahl hat.
Beachten Sie, dass die amerikanischen Studenten diese Rekognitionsheuristik nicht
anwenden konnten, da sie beide Stadte kannten. Sie wussten zu viel.

Die Rekognitionsheuristik ist nutzlich, wenn eine starke Korrelation zwischen
Wiedererkennen und Kriterium (hier: der Einwohnerzahl) besteht. Der Einfachheit halber
nehmen wir an, dass die Korrelation positiv ist. Fur Probleme, bei denen man zwischen
zwei Alternativen wahlen kann (Paarvergleiche), Iasst sich die Heuristik folgendermalen
formulieren:



Rekognitionsheuristik: Wenn eines von zwei Objekten wiedererkannt wird, das
andere aber nicht, dann schlieRe daraus, dass das wiedererkannte Objekt den hoheren
Wert auf dem Kriterium hat.

Welche kognitiven Fahigkeiten nutzt die Rekognitionsheuristik? Die
Rekognitionsheuristik setzt die Fahigkeit zum Wiedererkennen voraus — etwa das
Wiedererkennen von Gesichtern, Stimmen oder Namen. Bislang gibt es noch kein
Computerprogramm, das Gesichter genauso gut wiedererkennen kann wie Kinder es
konnen. Die Fahigkeit von Erwachsenen, zwischen alt und neu zu unterscheiden, ist
erstaunlich gut ausgebildet (Standing, 1973). Dabei ist die Fahigkeit, etwas
wiederzuerkennen (,recognition®) etwas anderes als der Abruf semantischen oder
episodischen Wissens (,recall). So kann man zum Beispiel ein Gesicht
wiedererkennen, ohne sich auch nur im Geringsten daran zu erinnern, wer die Person
ist. Altere Menschen, die an Ged&chtnisverlust leiden (Craik & McDowd, 1987),
Patienten mit bestimmten Hirnschaden (Schacter & Tulving, 1994) oder normale
Erwachsene, die unter ablenkenden Bedingungen Lernaufgaben mit geteilter
Aufmerksamkeit bewaltigen sollen (Jacoby, Woloshyn & Kelley, 1989), haben Probleme,
sich daran zu erinnern, was sie Uber ein Objekt wissen, auch wenn sie es
wiedererkennen.

Welche Umweltstrukturen nutzt die Rekognitionsheuristik? Wie bei allen
Heuristiken hangt die Wirksamkeit der Rekognitionsheuristik von ihrer 6kologischen
Rationalitat ab, das heift von der Struktur der Informationen in naturlichen Umwelten.

Okologische Rationalitat: Die Rekognitionsheuristik ist erfolgreich, wenn
Unwissen systematisch und nicht zufallig ist, das heif3t wenn (fehlendes)
Wiedererkennen stark mit dem Kriterium korreliert.

Die Richtung der Korrelation zwischen Wiedererkennen und Kriterium kann durch
Erfahrung erlernt oder genetisch kodiert sein. Substanzielle Korrelationen gibt es in
Wettbewerbssituationen, etwa zwischen dem Wiedererkennen des Namens und der
Qualitat einer Hochschule, der Qualitat der Produkte einer Firma oder den Leistungen
einer Sportmannschaft. Ayton und Onkal (1997) lieRen 50 tiirkische und 54 britische
Studenten die Ergebnisse der 32 FuRballspiele in der dritten Runde des englischen F. A.
Cups vorhersagen, etwa wie Manchester United gegen Shrewsberry Town gespielt hat.
Die turkischen Teilnehmer hatten wenig Ahnung von englischen Ful3ballmannschaften
(oder interessierten sich nicht fur sie), wahrend die britischen Teilnehmer einiges
wussten. Dennoch waren die Vorhersagen der turkischen Studenten fast so gut wie die
der englischen (63 % gegenulber 66 % richtige Antworten). In 627 von 662 Fallen (95 %)
folgten die Vorhersagen der Rekognitionsheuristik.

Eine Untersuchung von Serwe und Frings (2003) zeigte, dass deutsche Amateur-
Tennisspieler bei der Vorhersage der Herren-Einzelspiele in Wimbledon 2003 in etwa 90
Prozent aller Falle der Rekognitionsheuristik folgten. Vorhersagen der tatsachlichen
Ergebnisse der Herren-Einzel, welche auf dem Wiedererkennen der Spieler durch die
Amateure beruhten, waren besser als die offiziellen ATP-Rankings und die Rankings der
Wimbledon-Experten, dabei kannten die Amateure viele Spieler nicht einmal dem
Namen nach!

Experimentelle Studien von Goldstein und Gigerenzer (2002) ergaben, dass
Menschen in Situationen, in denen die Rekognitionsheuristik 6kologisch rational ist, in
etwa 90 Prozent aller Falle darauf vertrauen.

Eine Moglichkeit, den Grad der 6kologischen Rationalitat der
Rekognitionsheuristik zu messen (die Korrelation zwischen Wiedererkennen und
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Kriterium), ist die Rekognitionsvaliditat o. Damit ist die relative Haufigkeit gemeint, mit
der ein wiedererkanntes Objekt innerhalb einer Referenzklasse — wie etwa Stadte,
Firmen oder Sportmannschaften — einen hoheren Kriteriumswert hat als ein nicht
wiedererkanntes Objekt:

a=R/(R+W),

wobei R die Zahl der richtigen Antworten ist, die der Rekognitionsheuristik
zuzuschreiben sind (berechnet fur alle Paare, bei denen ein Objekt wiedererkannt wird
und das andere nicht), und W die Zahl der falschen Antworten.

In Situationen, in denen a nicht stark ausgepragt ist oder dem Zufallsniveau
entspricht, sinkt die Zuverlassigkeit der Rekognitionsheuristik, sie ist dann 6kologisch
nicht rational. So unterscheiden Menschen zum Beispiel intuitiv zwischen Umwelten, in
denen eine Korrelation zwischen Sicherheit und Wiedererkennen besteht, und solchen,
in denen das nicht der Fall ist. Wir zogern, unbekannte Pilze zu essen, die wir in der
freien Natur gefunden haben, aber in einem Gourmetrestaurant wirden wir sie durchaus
bestellen (siehe auch Abschnitt 6.).

Die Rekognitionsheuristik sollte nicht mit Begriffen wie Verfugbarkeit (Tversky &
Kahneman, 1974) oder Vertrautheit (,familiarity“; Griggs & Cox, 1982) verwechselt
werden. Verflugbarkeit bezieht sich auf ,recall” (die Fahigkeit, Gedachtnisinhalte
abzurufen), nicht aber auf ,recognition” (Wiedererkennen). DarUber hinaus sind diese
Begriffe nie prazisiert worden, es handelt sich um vage Alltagserklarungen. Die
Rekognitionsheuristik impliziert verschiedene kontra-intuitive Phanomene, die nicht von
irgendeiner anderen, uns bekannten Theorie abgeleitet werden konnen. Wir mochten
zuerst den Less-is-more-Effekt beschreiben und die Bedingungen, unter denen er
eintritt.

4.1_Der Less-is-more-Effekt (Weniger-ist-mehr-Effekt)

Wie viele richtige Antworten ¢ wird eine Person geben, wenn sie an allen Paaren von N
Objekten (etwa Stadte oder Fussballmannschaften) getestet wird und n Objekte
wiedererkennt? Die folgende Gleichung gibt die Antwort:

_2n(N—n) (N—n)(N—n—l)l nn-1)
“Nv-p 4T NN -1) 2 TN

Die drei Terme auf der rechten Seite der Gleichung korrespondieren mit den drei
Moglichkeiten: Eine Person erkennt eines der zwei Objekte, keines oder beide wieder.
Der erste Term steht fur den Anteil richtiger Antworten durch die Rekognitionsheuristik,
der zweite fur Raten, und der dritte gibt den Anteil richtiger Antworten an, die durch
Wissen zu Stande kommen, welches Uber das blolde Wiedererkennen hinausgeht. Die
Wissensvaliditat  ist die relative Haufigkeit, eine korrekte Antwort zu erhalten, wenn
beide Objekte wiedererkannt werden, und wird berechnet wie die Rekognitionsvaliditat.
Alle Parameter in Gleichung 1 kdnnen unabhangig voneinander gemessen werden.

[Abb. 3 einfugen]
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Stellt man Gleichung 1 grafisch dar, Iasst sich eine kontra-intuitive Implikation fur
die Falle erkennen, in denen die Rekognitionsvaliditat o, welche hier mit .8
angenommen wird, grofRer ist als die Wissensvaliditat § (Abb. 3). Betrachten Sie
zunachst die Kurve fur = .5, das heil3t fur Personen, die kein Wissen aul3er
Rekognition haben. Die Ergebnisse einer Person, die keines der Objekte wiedererkennt,
werden dem Zufallsniveau entsprechen (50 %, linke Seite). Die Ergebnisse einer
Person, die von allen Objekten schon einmal gehort hat, werden ebenfalls dem
Zufallsniveau entsprechen (50 %, rechte Seite). Nur eine Person, die einige, aber nicht
alle Objekte wiedererkennt, kann die Rekognitionsheuristik anwenden. Dabei wird die
Vorhersagegenauigkeit zunachst mit n steigen und dann wieder abnehmen, weil die
Rekognitionsheuristik dann am haufigsten angewendet werden kann, wenn ungefahr die
Halfte der Objekte wiedererkannt werden, wahrend ihre Einsatzmadglichkeit auf O sinkt,
wenn alle oder keines der Objekte wiedererkannt werden. Wird die Halfte der Objekte
wiedererkannt, kann eine Person die Rekognitionsheuristik in der Halfte der Falle
benutzen. Dies fuhrt zu ungefahr 65 Prozent richtiger Antworten (40 % fur a. = 0,8 plus
25 % fur das Raten), wie mithilfe von Gleichung 1 berechnet werden kann. Die Kurve mit
den drei Punkten veranschaulicht den Less-is-more-Effekt in einem Fall, in dem das
Wissen Uber das reine Wiedererkennen hinausgeht, fur 3 = .6. Der linke Punkt
reprasentiert eine Person, die von keinem der Objekte gehort hat. Der Punkt rechts
bildet jemanden ab, der alle Objekte wiedererkennt und sich zudem an Informationen
erinnert, die zu einem besseren Ergebnis als dem Zufallsniveau fuhren. Der Punkt in der
Mitte reprasentiert eine Person, die weniger Objekte wiedererkennt, aber mehr korrekte
Anworten gibt. Unter der Annahme, dass a und 3 konstant sind, kann man folgendes
Ergebnis beweisen (Goldstein & Gigerenzer, 2002):

Less-is-more-Effekt: Die Rekognitionsheuristik ergibt einen Less-is-more-Effekt,
wenn o >f.

Der Less-is-more-Effekt tritt in mindestens drei verschiedenen Formen auf: Erstens kann
er zwischen Gruppen von Personen auftreten, wenn eine Gruppe von Personen mit
weniger Wissen (hier und im Folgenden nur bezogen auf die Anzahl wiedererkannter
Objekte, nicht auf die Wissensvaliditat) innerhalb eines Bereichs bessere Schlisse zieht
als eine Gruppe von Personen mit mehr Wissen. Ein Beispiel sind die Antworten
amerikanischer und deutscher Studenten auf die Frage, ob San Diego oder San Antonio
grofer ist. Zweitens kann ein Less-is-more-Effekt zwischen Bereichen auftreten, wenn
dieselbe Gruppe in einem Bereich, in dem sie nur wenig weil3, eine hohere Trefferquote
erzielt als in einem anderen, in dem sie sich gut auskennt. Als amerikanische Studenten
beispielsweise zu den 22 grofdten Stadten der USA (etwa New York oder Chicago) und
zu den 22 grolten Stadten Deutschlands (etwa Koln oder Frankfurt) befragt wurden,
erreichten sie einen Median von 71,0 Prozent (Mittelwert 71,1 %) korrekter Antworten
bei ihren eigenen Stadten, wahrend sich bei den weniger vertrauten deutschen Stadten
ein Median von 73,0 Prozent (Mittelwert 71,4 %) ergab. Zu diesem Ergebnis kam es,
obwohl viele Amerikaner die drei grof3ten amerikanischen Stadte schon in der richtigen
Reihenfolge kannten und deshalb keine Inferenzschlusse ziehen mussten (Goldstein &
Gigerenzer, 2002). Ahnlich war es bei 6sterreichischen Studenten, deren Trefferquote in
der Frage nach den 75 groften amerikanischen Stadten etwas hoher lag als in der




12

Frage nach den 25 groldten deutschen Stadten (Hoffrage, 1995; siehe auch Gigerenzer,
1993). Drittens kann es beim Wissenserwerb zu einem Less-is-more-Effekt kommen,
wenn die individuelle Leistungskurve zunachst ansteigt und anschlieffiend wieder sinkt.

4.2 Der Dominanzeffekt

Wie Menschen haben auch Tiere ein Gedachtnis fur Rekognition. Norwegische
Feldratten zum Beispiel verlassen sich auf Wiedererkennen, wenn sie zwischen zwei
Futterangeboten wahlen: Sie bevorzugen das Futter, das sie erkennen, selbst wenn sie
es nur am Atem einer anderen Ratte gerochen haben. Vermutlich hat diese Heuristik —
evolutionar gesehen — die Tiere vor Vergiftungen bewahrt. Aber was geschieht, wenn
die Ratte mit Informationen versorgt wird, die der Rekognitionsheuristik entgegenlaufen?
Galef, McQuoid und Whiskin (1990) lieRen der ,Beobachter‘-Ratte wieder die Wahl
zwischen zwei Nahrungsmitteln, diesmal war die andere Ratte jedoch krank. Ihr war ein
Brechmittel gespritzt worden, aber die ,Beobachter‘-Ratte musste annehmen, dass es
sich um eine Vergiftung handeln konnte. Fur welches Futter wurde sich die Ratte
entscheiden? Uberraschenderweise wahlte die Ratte trotzdem die Sorte, deren Geruch
sie vom Atem der anderen Ratten kannte, und lehnte das ihr unbekannte Futter ab. Die
Information ,Wiedererkannt“ dominierte Uber die Information ,Krankheit®.

Kann man einen ahnlichen Dominanzeffekt auch bei Menschen beobachten?
Goldstein und Gigerenzer (2002) stellten Amerikanern die Aufgabe zu bestimmen,
welche von zwei groRen deutschen Stadten — wie etwa Hannover und Bielefeld — mehr
Einwohner hat. Vor dem Test lernten die Studenten, dass es ein aussagekraftiger
Indikator fur die Einwohnerzahl einer Stadt ist, wenn sie einen Ful3ballverein hat, der in
der Bundesliga spielt (in Deutschland sind die entsprechenden Stadte normalerweise
ziemlich groB3). 30 grolRe Stadte wurden genannt, ein Drittel von ihnen hatte eine
Bundesliga-Mannschaft. Die Begriffe Rekognition oder Rekognitionsheuristik wurden
nicht erwahnt; es wurde nur Wissen bezuglich der FuRRballvereine erworben. Nachdem
die Teilnehmer in einem Test nachgewiesen hatten, dass sie die neuen Informationen
fehlerfrei beherrschten, wurden ihnen kritische Vergleichspaare vorgelegt. Die Frage
lautete, welche von zwei Stadten gro3er sei — von einer hatten sie noch nie gehort, den
Namen der anderen Stadt kannten sie, hatten aber gelernt, dass es dort keinen
Bundesliga-Verein gibt. Das Ergebnis zeigte, dass die Antworten der Teilnehmer bei 273
von 296 Vergleichspaaren der Rekognitionsheuristik entsprachen, das heif3t in 92
Prozent der Falle (Median 100 %). Trotz entgegengesetzter Information folgten die
Personen der Rekognitionsheuristik genauso haufig wie in Experimenten ohne
entgegengesetzte Information!

4.3 Less-is-more-Effekt in Gruppen

Wenden wir uns nun Gruppenentscheidungen zu. Drei Leute sitzen vor einem
Computer-Bildschirm, auf dem Fragen wie ,Welche Stadt hat mehr Einwohner: San
Diego oder San Antonio?“ erscheinen. Die Gruppe soll sich durch Diskussion auf die
richtige Antwort einigen und ist frei in der Wahl ihrer Mittel. Bei dieser Aufgabe ware es
fur ein einzelnes Gruppenmitglied schwierig, die richtige Antwort ,zu beweisen®; deshalb
konnte man annehmen, dass die Mehrheit die Gruppenentscheidung bestimmt (die
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Mehrheitsregel; siehe Gigone & Hastie, 1997). Nun kommt es zu folgendem Konflikt:
Zwei Gruppenmitglieder haben von beiden Stadten gehdrt und schlieRen unabhangig
voneinander, dass Stadt A groRer ist. Ein drittes Gruppenmitglied hingegen, das nur von
B, nicht aber von A gehort hat, nimmt (im Vertrauen auf die Rekognitionsheuristik) an,
dass B groRer ist. Worauf werden sich die drei am Ende ihrer Diskussion geeinigt
haben? Da zwei Mitglieder wenigstens etwas uUber beide Stadte wissen, sollte man
erwarten, dass sich die Gruppe in jedem Fall auf A einigt, also auf das Ergebnis, das
auch der Mehrheitsregel entspricht. Tatsachlich entschied sich die Gruppe aber in mehr
als der Halfte solcher Falle (59 %) fur B (Reimer & Katsikopoulos, in press). Diese Zahl
erhohte sich auf 76 Prozent, wenn es zwei Mitglieder gab, die sich ausschlielich auf
Wiedererkennen verlieRen. Dass Gruppenmitglieder weniger auf ihr eigenes Wissen als
auf das Nichtwiedererkennen anderer vertrauten, mag merkwurdig erscheinen. Aber de
facto erhohte die vermeintlich irrationale Entscheidung die Gesamttrefferquote der
Gruppe. Das Ergebnis Iasst sich analytisch ableiten (Reimer & Katsikopoulus, in press)
oder in Abbildung 3 intuitiv erfassen. Wenn die Rekognitionsheuristik bei
Gruppenentscheidungen angewendet wird, ist der Less-is-more-Effekt noch starker als
in Abbildung 3. In Ubereinstimmung mit der Theorie beobachteten Reimer und
Katsikopoulos (in press), dass von zwei Gruppen mit den gleichen mittleren Werten fur
a und § diejenige, die weniger Stadte (n kleiner) wiedererkannte, in der Regel mehr
richtige Antworten gab. Zum Beispiel erkannten die Mitglieder einer Gruppe im
Durchschnitt nur 60 Prozent der Stadtenamen wieder, diejenigen einer anderer Gruppen
hingegen 80 Prozent; in einer Reihe von Uber 100 Fragen gab jedoch die erste Gruppe
83 Prozent und die zweite nur 75 Prozent korrekte Antworten. Gruppenmitglieder
scheinen sich also intuitiv auf die Rekognitionsheuristik zu verlassen, was die
Vorhersagegenauigkeit erhdhen und zu einem kontra-intuitiven Less-is-more-Effekt bei
Gruppen fuhren kann.

5. Heuristisches Denken mit ,,Cues*

Wenn Wiedererkennen kein valider Indikator ist oder Menschen zu viel wissen, kdnnen
Heuristiken die Suche nach ,cues” (Grinden) einschlie®en. Wenige Jahre nach seiner
Reise auf der Beagle kritzelte der 29-jahrige Charles Darwin mit Bleistift Folgendes auf
ein Stuck Papier, das er in zwei Spalten unterteilt und ,Dies ist die Frage® Uberschrieben
hatte:

HEIRATEN Nicht HEIRATEN

Kinder — (wenn es Gott gefallt) — standige |Keine Kinder (kein zweites Leben),
Gefahrtin (& Freundin im Alter), die sich fur |niemand, der im Alter fur einen sorgt ...
einen interessiert, Objekt zum Liebhaben | Freiheit dorthin zu gehen, wohin man

und Spielen — jedenfalls besser als ein mochte — Freie Wahl der Gesellschaft und
Hund — ein Heim und jemand, der sich wenig davon — Gesprache mit klugen
darum kimmert — Reiz von Musik und Mannern in Clubs — Kein Zwang zu
weiblichem Geplauder. Dies gut fur die Verwandtenbesuchen und zum Nachgeben
Gesundheit. Zwang, Verwandte zu in jeder Kleinigkeit — Kosten und Sorgen
besuchen und zu empfangen, aber mit Kindern — vielleicht Streit Zeitverlust —

furchtbarer Zeitverlust. kann abends nicht lesen — werde fett und
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Mein Gott, ein unertraglicher Gedanke, das
ganze Leben immer nur zu arbeiten, wie
eine geschlechtslose Arbeitsbiene, nur
Arbeit und nichts sonst. — Nein, nein, geht
nicht. — Stell dir vor, den ganzen Tag allein
in verrauchtem schmutzigen Londoner
Haus! — Mal dir nur aus: eine nette,
zartliche Frau auf einem Sofa, ein gutes

faul — Sorgen und Verantwortung — weniger
Gelder fur Bucher usw. — wenn viele
Kinder, dann gezwungen Brot zu
verdienen. — (Aber zu viel Arbeit ist doch
sehr schlecht fur die Gesundheit)

Vielleicht mag meine Frau London nicht;
dann ist das Urteil Verbannung mit
indolenter fauler Narrin —

Feuer im Kamin, Bucher und Musik
vielleicht — vergleich das mit der
schmuddeligen Realitat in der Grt.
Marlboro’s St.

Darwin kam zu dem Ergebnis, dass er heiraten sollte, und schrieb entschlossen
.Heiraten — Heiraten — Heiraten Q. E. D.“ unter die erste Spalte (Darwin, 1969/1887,

S. 232-233). Und ein Jahr spater heiratete er seine Cousine Emma Wedgwood, mit der
er zehn Kinder hatte. Wie kam Darwin auf der Basis der Konsequenzen, die er fur
maoglich hielt — Kinder, Zeitverlust, eine standige Gefahrtin —, zu seiner Entscheidung
furs Heiraten? Er hat es uns nicht gesagt. Aber wir kdnnen seine ,Frage” als
Gedankenexperiment nehmen, um verschiedene Wege zur Entscheidungsfindung daran
zu illustrieren.

Darwin suchte in seinem Gedachtnis nach Argumenten. Diese Suche kann als
ein Optimierungsverfahren verstanden werden oder als ein heuristischer Prozess. Im
Anschluss an Walds (1950) Optimierungsmodelle der sequenziellen Analyse
formulierten etliche psychologische Theorien sequenzielle Such- und Stoppregeln in
verschiedenen Versionen (z.B. Busemeyer & Townsend, 1993; Nosofsky & Palmeri,
1997). Im Falle binarer Hypothesen (wie etwa zu heiraten oder nicht zu heiraten) haben
die meisten sequenziellen Modelle folgende Grundidee: Auf der Basis der Kosten von
maoglichen Fehlentscheidungen, etwa dass Heiraten die bessere Option sei, wird ein
Schwellenwert fur das Akzeptieren einer der beiden Hypothesen errechnet. Dann
werden alle Argumente bzw. Beobachtungen gewichtet und akkumuliert, bis der
Schwellenwert fur eine der beiden Hypothesen uUberschritten ist. An diesem Punkt endet
die Suche, und die betreffende Hypothese wird akzeptiert. Ware Darwin so
vorgegangen, hatte er bewusst oder unbewusst abwagen mussen, wie viele Gesprache
mit klugen Freunden den Gegenwert zu einem Kind ausmachen, oder wie viele Stunden
in einer verrauchten Behausung mit der lebenslangen Verfugbarkeit zartlicher Momente
auf dem Sofa verglichen werden konnen. Gewichten und Addieren sind mathematisch
brauchbare Verfahren. Sie setzen aber voraus, dass alle Uberzeugungen und Wiinsche
in eine einheitliche Wahrung quantitativer Wahrscheinlichkeiten und Nutzlichkeiten
umgerechnet werden konnen. Diese Modelle werden haufig wie ,Als-ob“-Modelle
prasentiert, deren Aufgabe die Vorhersage von Ergebnissen, nicht von
Entscheidungsprozessen ist, auch wenn gelegentlich vermutet wird, dass die
Berechnungen unbewusst angestellt werden kdnnten und dass neuronale Aktivierung
ihre gemeinsame Wahrung sei.

Wird die Suche dagegen als heuristischer Prozess verstanden, nimmt man an,
dass dabei entweder soziale Heuristiken oder mit ,cues” arbeitende Heuristiken am
Werk sind, die intuitive Fahigkeiten nutzen. Soziale Heuristiken machen sich die
menschlichen Fahigkeiten zum sozialen Lernen und zur Imitation, welche nicht
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notwendigerweise zu Lernen fuhrt, zu Nutze, die bei keinem anderen Lebewesen so
stark ausgepragt sind wie beim Menschen. Die folgende Heuristik liegt vielem
menschlichen Verhalten zu Grunde (Laland, 2001):

Machen-was-die-Mehrheit-macht-Heuristik: Wenn du beobachtest, dass die
Mehrheit deiner Altersgenossen ein bestimmtes Verhalten an den Tag legt, dann
verhalte dich ebenso.

Fir das Heiratsproblem heif3t das: Ein Mann beginnt im selben Alter eine Ehe zu
erwagen wie die meisten anderen Manner in seiner sozialen Gruppe, sagen wir, um die
dreil3ig. Das ist eine aullerst sparsame Heuristik, da man nicht einmal uber das Fur und
Wider nachdenken muss. Machen-was-die-Mehrheit-macht ist zumeist dann 6kologisch
rational, wenn (i) der Beobachter und die Gruppe, deren Verhalten er beobachtet, in
gleichartigen Umwelten leben, die (ii) eher stabil als wechselhaft sind und (iii) diffuses
Feedback geben, das heil3t keine klare Abschatzung der unmittelbaren Konsequenzen
des Handelns erlauben (Boyd & Richerson, 1985; Goldstein et al., 2001).

Darwin liel3 sich bei seiner Entscheidung jedoch anscheinend von Cues leiten.
Wir werden zwei Klassen von Heuristiken beschreiben, die Cues suchen. Anders als
Optimierungsmodelle arbeiten sie entweder mit Gewichtung oder mit Addition von Cues,
nicht aber mit beidem. Die eine Art von Heuristiken verzichtet auf das Addieren und
Uberpruft die Cues in der Reihenfolge ihrer Gultigkeit (,cue validity“, siehe unten), was
eine einfache Form des Gewichtens darstellt. Diese Kategorie bezeichnen wir als One-
Reason Decision Making, da Entscheidungen sich auf den ersten diskriminierenden Cue
verlassen. Die andere Gruppe verzichtet auf das Gewichten und addiert so lange Cues,
bis eine bestimmte Schwelle erreicht ist. Diese zweite Klasse nennen wir Tallying-
Heuristiken. Jede der Heuristiken besteht aus drei Bausteinen: einer Such-, einer Stopp-
und einer Entscheidungsregel. Wir werden einige der Bedingungen erlautern, unter
denen die jeweilige Kategorie von Heuristiken erfolgreich ist, und uns zu diesem Zweck
auf Inferenzen, nicht auf Praferenzen konzentrieren.

5.1 Take-The-Best und Tallying

Nehmen wir folgende Aufgabe: Es soll vorhergesagt werden, welche Alternative, a oder
b, den hoheren Wert auf einem Kriterium hat, wobei a und b Elemente einer Klasse von
N Alternativen sind (die Handlungen, Objekte oder Ereignisse sein konnen). Die
Vorhersage kann auf M binare Cues (1,2, ..., i, ..., M) gegrindet sein, wobei ein Cue-
Wert von 1 bzw. 0 einen hdheren bzw. niedrigeren Kriteriumswert anzeigt. Anschaulich
wird dies in Abbildung 4, die einen von Newell, Weston und Shanks (2003)
durchgefuhrten Versuch unter Laborbedingungen (,mouselab®) wiedergibt. Den
Teilnehmern wurde eine Reihe von Wahlmaoglichkeiten zwischen den Aktien zweier
fiktiver Unternehmen vorgelegt. Bei jedem Durchgang wurden zwei Unternehmen auf
dem Computer-Bildschirm vorgestellt und die Versuchspersonen sollten vorhersagen,
welche Aktien mehr Gewinn abwerfen wurden. Dabei konnten sie die Werte von bis zu
sechs Cues abfragen, etwa: , Investiert das Unternehmen in neue Projekte?” oder ,Hat
das Unternehmen finanzielle Reserven?“ Die Kosten dieser Informationen betrugen 1
Pence pro Cue. Nachdem die Teilnehmer so viele Cues gekauft hatten, wie sie wollten,
trafen sie ihre Wahl und erhielten eine Rickmeldung, ob ihre Antwort richtig war. Fur
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jede richtige Antwort erhielten sie 7 Pence abzuglich des Betrags, den sie fur
Informationen aufgewendet hatten. Wie ziehen Menschen Schlisse, wenn sie nach
Informationen suchen mussen?

[Abb. 4 einfugen]

Eine Hypothese, wie Menschen schlussfolgern, ist die Take-The-Best-Heuristik
(Gigerenzer & Goldstein, 1999), die zu der Kategorie One-Reason Decision Making
gehort. Sie besteht aus drei Bausteinen: einer Such-, einer Stopp- und einer
Entscheidungsregel.

Take-The-Best

1. Suchregel: Frage die Cues in der Reihenfolge ihrer (subjektiven) Validitat ab.
Beginne mit den Werten des Cues mit der hochsten Validitat.

2. One-Reason-Stoppregel: Wenn ein Objekt einen positiven Cue-Wert (1) hat und das
andere nicht (O oder unbekannt), beende die Suche und fahre mit Schritt 3 fort.
Sonst schliel3e diesen Cue aus und zu gehe zu Schritt 1 zurick. Wenn es keine
weiteren Cues gibt, rate.

3. One-Reason Decision Making: Sage vorher, dass das Objekt mit dem positiven Cue-
Wert (1) den hoheren Wert auf dem Kriterium hat.

Die Validitat eines Cues i ist definiert als v; = R,/ P;, wobei R; -= Anzahl der korrekten
Vorhersagen aufgrund von Cue i ist und P;= Anzahl von Paaren, bei denen die Werte
von Cue i voneinander abweichen. Die Heuristik wird in Abbildung 4 veranschaulicht.
Nehmen wir der Einfachheit halber an, dass die Reihenfolge der Cues (von oben nach
unten) der Rangordnung ihrer Validitat entspricht (bei einem Experiment wirden die
Cues jedoch in einer zufalligen Reihenfolge prasentiert). Die Suchregel besagt, dass der
oberste Cue zuerst Uberpruft wird. Da dessen Cue-Werte bei beiden Aktien gleich sind,
wird die Suche beim Cue mit der zweithochsten Validitat fortgesetzt. Hier sind die Cue-
Werte unterschiedlich, sodass die Suche der Stoppregel entsprechend beendet wird. In
diesem Fall empfiehlt die Entscheidungsregel die Vorhersage, dass Aktie A profitabler
ist. Es werden keine weiteren Cues Uberpruft.

Nehmen wir nun ein Beispiel fur eine Tallying-Heuristik, die auf Addition basiert
und auf Gewichten (oder Ordnen) verzichtet:

Tallying

1. Suchregel: Durchsuche die Cues in zufalliger Reihenfolge und Uberprufe die Cue-
Werte.

2. Stoppregel: Beende die Suche nach m (1 < m < M) Cues und stelle fest, welches
Objekt mehr positive Cue-Werte (1) hat, ehe du mit Schritt 3 fortfahrst. Wenn die
Anzahl gleich ist, gehe zu Schritt 1 zurlck und suche nach einem anderen Cue.
Wenn keine weiteren Cues gefunden werden, rate.

3. Tallying-Regel: Sage vorher, dass das Objekt mit den meisten positiven Cue-Werten
(1) den hoheren Wert auf dem Kriterium hat.
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In der einschlagigen Literatur werden verschiedene Varianten des Tallying-Modells
behandelt, etwa Einheitsgewicht-Modelle, in denen entweder alle Cues (m = M) oder die
m signifikanten Cues Uberpruft werden (Dawes, 1979). Im Unterschied zu den ,Als-ob*“-
Modellen, die nur die Ergebnisse voraussagen, sagen diese Heuristikmodelle Prozess
und Ergebnis vorher und kdnnen genauer uberpruft werden. In den Studien von Newell,
Weston et al. (2003) wurden alle drei Bausteine unabhangig voneinander getestet.

Suchregel. Theoretisch konnen die Versuchsteilnehmer die Cues auf viele
verschiedene Weisen abfragen. Wenn sie stets alle sechs Cues ansehen wirden (was
in Anbetracht der damit verbundenen Kosten unwahrscheinlich ist), gabe es 6! = 720
verschiedene Rangfolgen. Wahrend die Suchregel der Tallying-Heuristik keine
bestimmte Rangfolge vorschreibt, macht die Suchregel der Take-The-Best-Heuristik die
starke Vorhersage, dass sich Menschen bei der Suche von einer durch die Validitaten
bestimmten Rangfolge leiten lassen. Um den Versuchspersonen Informationen Uber die
Validitaten der Cues zu vermitteln, lielien Newell, Weston et al. (2003) jeden Teilnehmer
120 Durchgange absolvieren (wie die in Abb. 4) und gaben nach jeder Antwort ein
Feedback (richtig/falsch), sodass sich fur die sechs Cues Validitaten v; von .90, .85, ,80,
.75, .70 bzw. .65 ergaben. Die Zuordnung der Validitaten zu den Cues wurde zwischen
den Teilnehmern ausbalanciert. Auf die Lernphase folgte eine Testphase mit 60
Durchgangen. Wie in Abbildung 5 ersichtlich, folgten 75 Prozent der Teilnehmer der
Suchregel der Take-The-Best-Heuristik. Wenn es nur zwei Cues gab, stieg diese Zahl
auf 92 Prozent. Folglich suchte die Uberwiegende Mehrheit der Teilnehmer nicht
willkarlich, sondern anhand der Rangfolge der Validitat.

[Abb. 5 einfligen]

Stoppregel. Fur die Beendigung der Suche gibt es nicht so viele logische Moglichkeiten
wie fur die Suche, sondern nur sechs: nach dem ersten, zweiten, ..., sechsten Cue (die
Moglichkeit, dass jemand nicht sucht, sondern einfach rat, ist nicht mitgezahlt). Die
Tallying-Heuristik sieht vor, dass die Teilnehmer mehr als einen Cue addieren, aber sie
|&sst offen, wie viele (d.h., die Zahl m muss unabhangig geschatzt werden). Im
Unterschied dazu sieht die Take-The-Best-Heuristik vor, dass die Suche sofort beendet
wird, sobald der erste diskriminierende Cue gefunden wurde — nicht frGher und nicht
spater. Es ist zu beachten, dass jede Stoppregel unabhangig von den Ergebnissen der
Suchregel valide sein kann. Zum Beispiel konnen Leute in einer der 719
Rangordnungen suchen, die nicht mit v; Ubereinstimmen, aber aufhéren, sobald der
erste diskriminierende Cue gefunden wurde. Ebenso kann die Suche sich an der
Validitat orientieren und trotzdem erst beendet werden, wenn alle Cues Uberpruift
wurden. Das empirische Ergebnis der Suchregel schrankt also das Stoppverhalten nicht
ein. Newell, Weston et al. (2003) beobachteten, dass die Versuchspersonen in 80
Prozent aller Falle (in denen die Teilnehmer Uberhaupt Informationen kauften) die
vorgeschlagene Stoppregel befolgten und dass diese Zahl auf 89 Prozent anstieg, wenn
es nur zwei Cues gab (Abb. 5). Das bedeutet, dass die Uberwiegende Mehrzahl die
Suche sofort beendete, nachdem sie den ersten Cue gefunden hatte, der einen
Unterschied anzeigte.

Entscheidungsregel: Theoretisch konnen die Teilnehmer die Informationen
bezuglich der sechs Cues beliebig miteinander kombinieren. Dies schlief3t lineare
Modelle — gewichtet oder ungewichtet — mit ein. Wenn jemand die One-Reason-
Stoppregel befolgt, schrankt dies die Moglichkeiten der Entscheidungsfindung ein
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(wahrend die Suchregel, wie gesagt, keine Einschrankung fur die Stopp- oder
Entscheidungsregel bedeutet). Wenn lediglich eine diskriminierende Information vorliegt,
bleiben anscheinend als vernlnftige Entscheidungsregeln nur Formen des One-Reason-
Decision-Making ubrig. Die Multiple-Reason-Stoppregel wurde im Unterschied dazu
mogliche Entscheidungsregeln nicht einschranken. Newell, Weston et al. (2003) stellten
fest, dass die Versuchspersonen die Entscheidungsregel der Take-The-Best-Heuristik in
89 Prozent der Versuche anwendeten und dies sowohl bei sechs wie bei zwei Cues
(Abb. 5).

Zu ahnlichen Ergebnissen kommen Broder und Schiffer (2003b), welche (unter
anderem) die Haufigkeit der Verwendung von Take-The-Best bei gedachtnisbasierten
Inferenzen untersucht haben. Auch hier zeigte sich, dass das Verhalten der Mehrzahl
der Probanden im Einklang mit Take-The-Best stand. Die Autoren interpretieren dies als
Evidenz dafur, dass die Selektion von Heuristiken anhand von Kosten-Nutzen Analysen
erfolgt. Nichtkompensatorische Heuristiken sind dann besonders adaptiv, wenn die
Informationssuche kostspielig ist, wie dies beim Gedachtnisabruf im Sinne von Zeit und
Anstrengung der Fall ist.

Mittlerweile gibt es eine ganze Reihe von Experimenten, in denen untersucht
wurde, unter welchen Bedingungen Menschen die Take-The-Best-Heuristik anwenden
(z.B. Broder, 2000, 2003; Newell & Shanks, 2003; Newell, Weston et al., 2003). Auch
wurde die Take-The-Best-Heuristik mit anderen Heuristiken oder Optimierungsmodellen
verglichen (Broder, 2000, 2002; Broder & Schiffer, 2003a, 2003b; Lage, Hausmann,
Christen & Daub, 2003; Lee & Cummins, 2004; Newell, Rakow, Weston & Shanks, in
press; Rieskamp & Hoffrage, 1999; Rieskamp & Otto, 2003; Todorov; 2002). Dagegen
haben sich nur relativ wenige experimentelle Studien mit Tallying beschaftigt (Broder,
2000; Rieskamp & Hoffrage; 1999). One-Reason Decision Making wurde im Hinblick auf
folgenreiche Entscheidungen untersucht. So treffen britische Richter Entscheidungen
uber Freilassung auf Kaution in etwa 95 Prozent der Falle nur auf der Basis eines
einzigen guten Grundes (Dhami, 2003; Dhami & Ayton, 2001), und britische
Allgemeinarzte verfahren ebenso, wenn sie lipidsenkende Medikamente verschreiben
(Dhami & Harries, 2001). Viele Eltern verlassen sich bei der Entscheidung, zu welchem
Arzt sie fahren, wenn ihr Kind nachts ernsthaft krank wird, auf einen einzigen Grund
(Scott, 2002).

Take-The-Best- und Tallying-Heuristiken wurden als Komponenten einer Vielzahl
von Prozessen der Urteilsbildung getestet, etwa im Rahmen der Theorie zu
Probabilistischen Mentalen Modellen (Gigerenzer, Hoffrage & Kleinbdlting, 1991;
Slegers, Brake & Doherty, 2000) und von RAFT, des ersten Prozessmodells fur die
Entstehung des Hindsight Bias (Hoffrage, Hertwig & Gigerenzer, 2000), einem Fehler,
der darin besteht, dass Personen im Nachhinein glauben, die Losung eines Problems
oder die Antwort auf eine Frage bereits im Vorhinein gewusst zu haben, auch wenn dies
nicht der Fall ist. Wir wissen aus zahlreichen Studien, dass der Hindsight Bias
manchmal auftritt und manchmal nicht. Das Prozessmodell ist das erste, welches fur
jeden Teilnehmer und jede Frage vorhersagen kann, ob der Hindsight Bias auftreten
wird oder nicht (Abb. 6). Der Bias selbst scheint ein Nebenprodukt eines adaptiven
Aktualisierungsprozesses im Gedachtnis zu sein.

[Abb. 6 einfugen]
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5.2 Okologische Rationalitit

Welche Umweltstrukturen konnen sich die beiden Heuristiken (Take-The-Best und
Tallying) erfolgreich zu Nutze machen? Nehmen wir eine Situation mit funf binaren
Cues, wie in Abbildung 7 (links), wo die Gewichte der Rangfolge der Cues in der Take-
The-Best-Heuristik entsprechen. In einer Umwelt, in der die Gewichte der Cues (z.B.
Beta-Gewichte) exponentiell abnehmen, wie bei 1/2, 1/4, 1/8 usw., kann kein lineares
Modell einschliel3lich der multiplen Regression die schnellere und sparsamere Take-
The-Best-Heuristik Ubertreffen. Dies wurde von Martignon und Hoffrage (1999, 2002)
nachgewiesen. Man kann dieses Ergebnis intuitiv erfassen, weil die Summe aller Cue-
Gewichte rechts von einem Cue nie grolder sein kann als das Gewicht dieses Cues — sie
kann also Cues mit hdheren Gewichten nicht ausgleichen. Eine Umwelt dieses Typs
wird durch nichtkompensatorische Informationen strukturiert. Hier ist die Strategie, sich
auf einen einzigen Grund zu verlassen und den Rest zu ignorieren, ebenso genau wie
das Einbeziehen aller Grunde mithilfe linearer Methoden. Angesichts der Uberlegenen
Robustheit einfacher Heuristiken (siehe unten) ist die Take-The-Best-Heuristik
wahrscheinlich sogar genauer.

[Abb. 7 einfugen]

Die Tallying-Heuristik ist bei nichtkompensatorischen Informationen eher
ungeeignet. Sie funktioniert besser in Umwelten, in denen die Cue-Gewichte nur wenig
voneinander abweichen. In dem in Abbildung 7 (rechts) dargestellten Extremfall, in dem
alle Cues das gleiche Gewicht haben, zeigt sich, dass eine Tallying-Heuristik, die alle
Cues abzahlt (m = M), dieselbe Genauigkeit erzielt wie ein beliebiges lineares Modell.

Daruber hinaus konnen diese beiden Heuristiken noch andere Umweltstrukturen
nutzen (Martignon & Hoffrage, 1999, 2002). Wenn zum Beispiel die Information sparlich
ist, das heil3t wenn es im Vergleich zur Anzahl der Cues nur wenig Wissen Uber deren
jeweilige Auspragung gibt, sind die Take-The-Best-Heuristik und andere einfache
Heuristiken generell vorteilhafter als multiple Regression und andere komplexe
statistische Modelle, fur die umfangreiche Lernsets erforderlich sind (Gigerenzer, Todd
& the ABC Research Group, 1999; Chater, Oaksford, Nakisa & Redington, 2003).

6. Woher wissen Menschen, welche Heuristik sie benutzen sollen?

Studien lassen vermuten, dass sich Menschen fast nie bewusst fur eine bestimmte
Heuristik entscheiden. Vielmehr passen sie die Heuristiken normalerweise schnell und
unbewusst wechselnden Umwelten an, vorausgesetzt, sie erhalten Feedback (Payne et
al., 1993). Rieskamp und Otto (2003) haben diesen adaptiven Prozess in einem
Experiment demonstriert. Die Versuchspersonen ibernahmen die Rolle von
Bankberatern, die entscheiden sollten, welches von zwei Unternehmen, die ein
Darlehen beantragt hatten, kreditwlrdiger sei. Entscheidungsgrundlage waren sechs
Cues, wie etwa die Qualifikation der Angestellten oder die Rentabilitat (ahnlich wie in
dem Experiment in Abb. 4, nur dass fur die Information Uber die Cue-Werte in diesem
Fall nichts bezahlt werden musste). Fur die ersten 24 Vergleichspaare erhielten die
Teilnehmer keine Rickmeldung Uber die Korrektheit ihrer Voraussagen. Sie wandten
nur in 30 Prozent der Falle die Take-The-Best-Heuristik an, was nicht ungewdhnlich ist
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in Situationen, in denen keine Kosten fur Informationen anfallen. Bei den folgenden
Durchgangen gab es Feedback. Die Umwelt einer Teilnehmergruppe war nicht-
kompensatorisch (siehe Abb. 7), das heil’t, das kreditwurdigere Unternehmen lief3 sich
in 90 Prozent der Falle durch den Cue (in Bezug auf den sich die Unternehmen
unterschieden) mit der hochsten Validitat korrekt vorhersagen. Die Umwelt der zweiten
Gruppe war kompensatorisch, das heil3t, das Feedback wurde in 90 Prozent der Falle
durch gewichtete Addition bestimmt. Passten die Teilnehmer ihre Heuristiken intuitiv der
Struktur der Umwelt an? Wie in Abbildung 8 zu sehen ist, veranderte sich bei Feedback
intuitiv die Haufigkeit, mit der die Take-The-Best-Heuristik angewendet wurde. Die
Versuchspersonen lernten, dass in unterschiedlichen Umwelten unterschiedliche
Heuristiken zum Ziel fuhren. Laut Broder (2003) konnen Menschen mit einem hoheren
IQ die Struktur der Umwelt besser erkennen und deshalb besser entscheiden, welche
Heuristik sich besonders gut eignet. Wahrend individuelle Korrelate zur Anwendung
bestimmter Strategien schwer zu finden sind, sind individuelle Korrelate zur Adaptation
von Strategien offenbar leichter aufzuzeigen.

[Abb. 8 einfligen]

Mit diesem Experiment wird individuelles Lernen durch Feedback
veranschaulicht. Welche Heuristik sich fur welches Problem eignet, kann aber auch
durch evolutionares und kulturelles Lernen erfasst werden. So verwendet zum Beispiel
ein Guppyweibchen eine Heuristik fur die Partnerwahl, die der Take-The-Best-Heuristik
ahnelt (Dugatkin, 1996). Wenn es sich zwischen zwei Mannchen entscheiden muss,
scheint der wichtigste Cue die Intensitat der Orangefarbung zu sein. Wenn ein
Mannchen viel starker orange gefarbt ist als das andere, kann das Weibchen die Suche
beenden und die Entscheidung zu seinen Gunsten treffen. Der zweitwichtigste Cue
scheint das ,mate copying“ zu sein, das heil3t, dass das Weibchen das Mannchen
vorzieht, das sie schon einmal bei der Paarung mit einem anderen Weibchen
beobachtet hat. Dabei muss ein Guppyweibchen nicht erst eigens lernen, auf welche
Cues es in welcher Reihenfolge achten muss. Man nimmt an, dass ein Cue (wie etwa
die Orangefarbung) die Uberlebensfahigkeit des potenziellen Paarungspartners — und
damit auch des Nachwuchses — (zumindest in friheren Umwelten) anzeigt.
Evolutionares Lernen ist die langsamste, soziales Lernen die schnellste Art und Weise
zu lernen, welche Heuristik wann angewendet werden sollte. So kann man die
Blickheuristik einem Baseballanfanger, Pilotenanwarter oder jungen Seemann in
wenigen Minuten beibringen.

Eine intuitive Sensibilitat gegenuber der Umwelt gibt es auch bei der Verwendung
der Rekognitionsheuristik. Wir haben lhnen viele Beispiele gezeigt, in denen ein Grolteil
der Entscheidungen der_Rekognitionsheuristik folgte. In all diesen Beispielen war die
Rekognitionsheuristik aufgrund der Korrelation zwischen Wiedererkennen und Kriterium
Okologisch rational. Wie sieht es jedoch aus, wenn keine 6kologische Rationalitat
vorliegt? Eine Studie von Pohl (2004) demonstriert, dass Menschen sich zwar auf die
Rekognitionsheuristik verlassen, um die Grof3e von Stadten vorherzusagen, nicht aber,
um Aussagen Uber deren geografische Lage zu machen, womit Rekognition unkorreliert
ist. In einer Untersuchung von Oppenheimer (2003), in der Stadte aus der naheren
Umgebung mit fiktiven Stadten hinsichtlich ihrer GroRe_verglichen werden sollten,
folgten die Menschen Uberwiegend nicht der Rekognitionsheuristik. Doch warum sollten
sie auch? Schlielich wussten sie Uber die Stadte aus der Umgebung, dass diese klein
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waren und dass sie sie nur kannten, weil sie zufallig in der Nahe waren. Sie hatten
keinen Grund, eine Korrelation zwischen Wiedererkennen und Grof3e anzunehmen.
Menschen ziehen die Bekanntheit von Objekten nur dann zur Einschatzung des
Kriteriums heran, wenn auch tatsachlich ein Zusammenhang zwischen Bekanntheit und
Kriterium besteht (Hoffrage, Matz, Konecka, Teske & Lorenzen, 2004).

7. Robustheit

Eine gute Heuristik muss robust sein. Robustheit ist die Fahigkeit, Vorhersagen Uber die
Zukunft oder neue Ereignisse zu treffen, wohingegen Fitting die Fahigkeit meint,
zutreffende Aussagen Uber die Vergangenheit zu machen oder bereits bekannte
Informationen anzuwenden. Ein sehr guter Fit kann leicht Overfitting bedeuten (Mitchell,
1997; Roberts & Pashler, 2000). Um ein Overfitting festzustellen, muss unterschieden
werden zwischen der Lernstichprobe, aus der ein Modell seine Parameter berechnet
hat, und der Teststichprobe, an der das Modell gepruft wird. Beide Stichproben werden
nach Zufallskriterien derselben Population entnommen.

Definition: Bei einem Modell O liegt ein Overfitting der Lernstichprobe vor, wenn
es ein alternatives Modell O’ gibt, das zwar in der Lernstichprobe eine grofere
Fehlerquote als O, in der Teststichprobe jedoch eine kleinere Fehlerquote als O hat. In
diesem Fall gilt O’ als das robustere Modell.

Betrachten wir Abbildung 9, die die durchschnittliche Genauigkeit von drei
Heuristiken im Vergleich zur multiplen Regression zeigt, und zwar bei 20 real
existierenden Problemen (Czerlinski, Gigerenzer & Goldstein, 1999). Bei jedem Problem
ging es darum, vorherzusagen, welches von zwei Objekten einen hoheren Wert auf dem
Kriterium hat. Eine Aufgabe war, vorherzusagen, welche von zwei Highschools in
Chicago die hohere Aussteigerrate hat. Zu den Cues gehorten die Anwesenheitsrate der
Schuler, die soziobkonomische und ethnische Zusammensetzung der Schulerschaft, die
Klassengrof3e und die Ergebnisse, welche die Schuler bei verschiedenen Standardtests
erzielten. In anderen Fallen sollten Prognosen uber die subjektive Attraktivitat von
prominenten Mannern und Frauen, Uber Obdachlosenzahlen, Professorengehalter oder
Fettleibigkeit von 18-jahrigen Jugendlichen gemacht werden. Die drei Heuristiken waren
Take-The-Best, Minimalist (die der Take-The-Best-Heuristik entspricht, aber die Cues
zufallig wahlt) und eine Tallying-Heuristik, die alle Cues berucksichtigt (m = M), das
heil3t eine lineare Regel mit Einheitsgewichtung. Take-The-Best und Minimalist waren
die sparsamsten: Sie Uberpruften im Durchschnitt lediglich 2,4 bzw. 2,2 Cues, bevor sie
die Suche beendeten. Die Tallying-Heuristik und die multiple Regression Uberpruften
samtliche Cue-Informationen (erschopfende Suche), das hield im Durchschnitt 7,7 Cues.
Wie genau waren die Heuristiken?

[Abb. 9 einfugen]

Der springende Punkt ist die Unterscheidung zwischen Fitting und Vorhersage.
Beim Fitting sind Teststichprobe und Lernstichprobe identisch, und hier gilt die
mathematische Binsenweisheit, dass Modelle mit mehr freien Parametern einen
hoheren Fit erzielen. Dementsprechend hatte die multiple Regression den besten Fit.
Bei der Uberpriifung eines Modells geht es aber in erster Linie um die
Vorhersagegenauigkeit, die durch Kreuzvalidierung getestet wurde. Diese bestand
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darin, dass die vier Modelle ihre Parameter anhand der Halfte der Daten lernten und mit
der anderen Halfte getestet wurden. Die Vorhersagegenauigkeit der Take-The-Best- und
der Tallying-Heuristik war im Durchschnitt hoher als die der multiplen Regression.
Dieses Ergebnis mag paradox klingen, weil die multiple Regression mehr Informationen
als die anderen Heuristiken verarbeitete.

Abbildung 9 zeigt aber, dass die multiple Regression verglichen mit Take-The-
Best und Tallying Overfitting aufwies. Intuitiv Iasst sich das Phanomen des Overfitting
folgendermalden verstehen: Eine Menge von Beobachtungen besteht aus Informationen,
die sich auf andere Stichproben Ubertragen lassen, und aus Informationen, bei denen
dies nicht maglich ist (z.B. Rauschen). Wenn man zu viele Informationen aus den Daten
zieht, gewinnt man einen besseren Fit (eine hohere erklarte Varianz), aber man wird
haufiger Rauschen irrtmlich fur eine Vorhersageinformation halten. Dies kann zu einer
wesentlichen Verringerung der Vorhersagekraft fuhren. Zu beachten ist, dass beide
Formen der Vereinfachung — Verzicht auf Addieren oder auf Gewichten — zu grof3erer
Robustheit fuhrten. Die Minimalist-Heuristik dagegen, die sowohl auf Addieren als auch
auf Gewichten verzichtet, entnahm den Daten zu wenige Informationen.

Im Allgemeinen erhoht sich die Vorhersagegenauigkeit eines Modells mit seinem
Fit, nimmt jedoch ab, je groRer die Anzahl freier Parameter ist, und der Unterschied
zwischen Fit und Vorhersagegenauigkeit wird mit wachsender Anzahl von Datenpunkten
kleiner (Akaike, 1973; Forster & Sober, 1994). Allgemein ausgedruckt: Bei
Entscheidungen unter Unsicherheit muss man Informationen aufer Acht lassen, um
gute Vorhersagen treffen zu konnen. Die Kunst besteht darin, die richtigen
Informationen zu ignorieren. Heuristiken, die Einfachheit propagieren und zum Beispiel
nur den besten Grund fur eine Entscheidung berucksichtigen, aber den Rest aulder Acht
lassen, haben gute Chancen, sich auf die Ubertragbaren Informationen zu
konzentrieren.

Diese Ergebnisse mogen kontra-intuitiv wirken. Je mehr Information und je mehr
Auswahl, desto besser — so heil’t es. Dieses kulturelle Vorurteil l1asst entgegengesetzte
Ergebnisse als kuriose Ausnahmen erscheinen (Hertwig & Todd, 2003). Und doch
kommen professionelle Handballspieler zu umso besseren Entscheidungen, je weniger
Optionen sie berucksichtigen (Johnson & Raab, 2003). Die erste Option, die ihnen in
den Sinn kommt, ist in der Regel auch die beste. Jedoch verlassen sie sich darauf umso
weniger, je mehr Optionen sie generieren. Bei der Vorhersage von Wohnorten von
Wiederholungstatern waren Personen, die einfache Heuristiken verwendeten (wie ,Tater
wohnen zumeist innerhalb eines Kreises, dessen Durchmesser dem Abstand der am
weitesten voneinander entfernten Tatorten entspricht), genau so gut wie komplexe
mathematische Methoden (Snook, Taylor, & Bennell, 2004). Auch treffen Experten ihre
Einschatzungen aufgrund einer erstaunlich kleinen Informationsmenge (Shanteau,
1992), und Menschen konnen Fremde nach einem Videofilm von nur 30 Sekunden
Dauer zuverlassig beschreiben (Ambady & Rosenthal, 1993). Kaufer kaufen bei
geringerer Auswahl mehr (lyengar & Lepper, 2000), die Struktur von Markten erlaubt es
mehr oder weniger zufallig agierenden Handlern den gleichen Profit zu erzielen wie
intelligente Handler (Gode & Sunder, 1993) und politische Institutionen (wie Parteien)
strukturieren und limitieren die Wahlmaoglichkeiten von Wahlern dergestalt, dass diese
trotz geringen Wissens koharente Entscheidungen treffen konnen (Jackman &
Sniderman, 2002; Sniderman, 2000). AuRerdem gelten ,Satisficer” als optimistischer,
haben angeblich ein hoheres Selbstwertgefuhl und sind mit ihrem Leben zufriedener,
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wahrend ,Maximierer® starker an Depression, Perfektionismus, Enttduschung und
Selbstvorwurfen leiden (Schwartz et al., 2002). Weniger kann mehr sein.

8. Die Bausteine von Heuristiken

Die Beziehung zwischen Heuristiken und ihren Bausteinen kann man sich wie die
Periodentafel in der Chemie vorstellen, auf der es viele Elemente, aber nur wenige
Teilchen gibt. So wie sich dieselben Teilchen zu neuen chemischen Elementen
verbinden, kdnnen dieselben Bausteine neue Heuristiken zur Losung neuer Aufgaben
bilden. Betrachten wir das folgende Problem:

Ein Mann wird mit starken Schmerzen im Brustkorb ins Krankenhaus eingeliefert.
Die Arzte vermuten eine akute ischdmische Herzerkrankung (Herzinfarkt), sie miissen
eine_Entscheidung treffen, und zwar schnell: Soll der Patient auf die Intensivstation oder
in ein normales Krankenhausbett mit EKG-Ferniberwachung? In zwei Krankenhausern
in Michigan schickten Arzte 90 Prozent ihrer Patienten auf die Intensivstation. Diese
defensive Strategie fihrte zu Uberbelegung, verringerte die Qualitat der Pflege und
wurde zu einem Gesundheitsrisiko fur Patienten, die nicht auf diese Station gehorten.
Ein Expertensystem mit etwa 50 Wahrscheinlichkeiten, die mit einer logistischen
Regression verkniipft wurden, traf richtigere Entscheidungen als die Arzte, aber Arzte
benutzen solche Programme nicht gern, weil sie nicht transparent sind, das heif3t, weil
sie sie nicht verstehen. Um das Problem zu I6sen, entwarfen Wissenschaftler des
University of Michigan Hospitals (Green & Mehr, 1997) mit den Bausteinen der Take-
The-Best-Heuristik eine Klassifikationsheuristik (Abb. 10). Wenn das EKG eines
Patienten eine bestimmte Anomalie (das so genannte ST-Segment) aufweist, wird er
sofort auf die Intensivstation gebracht. Keine weitere Information ist notig. Ist diese
Anomalie nicht vorhanden, wird als zweite Variable bertcksichtigt, ob der Patient
hauptsachlich Uber Schmerzen im Brustkorb klagt. Tut er das nicht, wird das Risiko
sofort als niedrig eingestuft, und der Patient kommt in ein normales Krankenhausbett.
Weitere Informationen werden nicht herangezogen. Hat er die fraglichen Schmerzen,
wird eine dritte, zusammengesetzte Frage gestellt, um den Patienten endgultig
einzustufen.

Green und Mehr (1997) berichten, dass Entscheidungen mithilfe des schnellen
und sparsamen Entscheidungsbaums genauer waren (gemessen an der Zahl der richtig
diagnostizierten Herzinfarkte) als die Diagnosen der Arzte. Die Sensitivitat war héher
und die Rate falsch-positiver Ergebnisse niedriger. Die Heuristik war au3erdem besser
als das Expertensystem, das Uber mehr Informationen als der schnelle und sparsame
Entscheidungsbaum verfugte.

[Abb. 10 einfugen]

Ein schneller und sparsamer Entscheidungsbaum ist ein Klassifikationsschema,
das auf jeder Ebene eine Entscheidung ermoglicht. Er hat M + 1 Ausgange oder
Endknoten (M ist die Anzahl der Variablen oder Cues). Im Gegensatz dazu steigt die
Anzahl von 2" Endknoten eines vollstindigen Baums exponentiell, weshalb die
Berechnung vollstandiger Baume bei einer hohen Zahl von Variablen unmaoglich ist. Ein
schneller und sparsamer Entscheidungsbaum besteht aus denselben Elementen wie
Take-The-Best: geordnete Suche, One-Reason-Stoppregel und One-Reason-
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Entscheidungen. Wenn die klinischen Cues der nichtkompensatorischen Struktur von
Abbildung 7 (links) entsprechen, kann keine logistische Regression genauer sein als
diese Heuristik. Weisen die klinischen Cues eher eine kompensatorische Struktur (Abb.
7, rechts) auf, ist eine Tallying-Heuristik genauer. Eine Tallying-Heuristik fur das
Problem der Unterbringung auf der Intensivstation ist die folgende:

Tally—3: Sobald drei positive Cue-Werte vorliegen, beende die Suche und schicke
den Patienten auf die kardiologische Intensivstation.

Beide Klassifikationsheuristiken sind transparent, das heil’t, Arzte kénnen ihre Logik
muhelos verstehen und sind deshalb eher bereit, sie zu akzeptieren und anzuwenden
als eine logistische Regression. Die Vorhersagegenauigkeit der Heuristiken ist hoch, (i)
wenn sie an die Strukturen der Umwelt angepasst sind (siehe Abb. 7) und (ii) weil
Einfachheit in der Regel mit einer hdheren Robustheit einhergeht. Es kann durchaus
sein, dass die logistische Regression in der klinischen Population, in der sie urspriunglich
validiert wurde, einen hervorragenden Fit hatte. Aber danach wurde sie in einem
Krankenhaus in Michigan angewendet, dessen Patientenpopulation sich in einem nicht
bekannten Ausmal} von der ursprunglichen Population unterscheidet. Anders als in der
Situation in Abbildung 9, bei der Lern- und Teststichprobe aus derselben Population
stammen, bezieht sich die Robustheit in diesem Fall auf eine unbekannte Population.

Systematischer Unterricht in schnellen und sparsamen Heuristiken wird zurzeit in
der Medizin als Alternative zur klassischen Entscheidungstheorie diskutiert (Elwyn,
Edwards, Eccles & Rovner, 2001). Zudem erklart man damit die hervorragende Intuition
besonders guter Krankenhausarzte (Naylor, 2001). Schnelle und sparsame Baume
werden als normative Richtlinien vorgeschlagen, wenn zum Beispiel entschieden
werden muss, ob kleinen Kindern Antibiotika verschrieben werden sollen (Fischer et al.,
2002).

Bei Klassifikationsproblemen mit mehr als zwei Kategorien beruht die Heuristik
eher auf Eliminierung als auf One-Reason Decision Making oder Tallying. Dieser
Baustein ist Teil der Klassifizierung durch Eliminierung (Berretty, Todd & Martignon,
1999) und der QuickEst Heuristik, einer Heuristik zur Losung von Aufgaben, die
quantitative Schatzungen enthalten (Hertwig, Hoffrage & Martignon, 1999). Fruher kam
er im Zusammenhang mit Praferenzurteilen bei Elimination by Aspects (Tversky, 1972)
zur Anwendung. Bausteine fur Heuristiken, die in diesem Kapitel nicht behandelt
werden, umfassen das Anspruchsniveau (wie bei der Partnerwahl; siehe Todd & Miller,
1999), Vorstellungen von sozialer Gerechtigkeit (wie elterliche Investition; siehe Hertwig,
Davis & Sulloway, 2002), gesellschaftliche Normen (wie im Konformismus; siehe Boyd &
Richerson, 2001) und emotionale Prozesse, deren Funktion in Analogie zur Funktion
kognitiver Bausteine gesehen werden kann, sich aber starker auswirkt und langer anhalt
(siehe die entsprechenden Kapitel in Gigerenzer & Selten, 2001). So kann etwa
Verliebtheit eine starke Stoppregel sein, die die Partnersuche beendet und Loyalitat
fordert. Ekel kann die zur Auswahl stehenden Alternativen einschranken, und soziale
Normen befreien uns von dem Zwang, standig Uber Entscheidungen nachdenken zu
mussen.

9. Der adaptive Werkzeugkasten
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Die Erforschung kognitiver Heuristiken befasst sich mit (i) den Bausteinen von
Heuristiken und (ii) den Umweltstrukturen, die eine bestimmte Heuristik nutzt, das heif3t
der Art von Problemen, die sie I6sen kann. Mit anderen Worten, der ,adaptive
Werkzeugkasten® ist der erste und dkologische Rationalitat der zweite
Forschungsgegenstand, in deskriptiver und normativer Zielsetzung. Die Untersuchung
des adaptiven Werkzeugkastens ist deskriptiv, befasst sich unter anderem mit
individuellen Unterschieden in der Verwendung von Heuristiken und den Veranderungen
des Werkzeugkastens im Laufe des Lebens (Gigerenzer, 2003). Modelle von
Heuristiken gestatten qualitative Vorhersagen: zum Beispiel Uber die Bedingungen,
unter denen ein Hindsight Bias entstehen oder ausbleiben wird. Sie gestatten auch
quantitative Vorhersagen: zum Beispiel Uber den Anteil korrekter Antworten mithilfe der
Rekognitionsheuristik. Konsistent mit dem Bayesianischen Modell-Testen (MacKay,
1992) ergeben sich die aussagekraftigsten Tests aus (i) kontra-intuitiven Vorhersagen,
wie dem Less-is-more-Effekt in Einzel- und Gruppenentscheidungen, und (ii) aus
Modellen, die keine frei adjustierbaren Parameter aufweisen, wie etwa die Such-, Stopp-
und Entscheidungsregeln der Take-The-Best-Heuristik.

Studien zur 6kologischen Rationalitat sind im Unterschied dazu deskriptiv und
praskriptiv. Aus den Forschungsergebnissen Uber das Zusammenspiel von Heuristiken
und Umweltstrukturen lassen sich Hypothesen Uber die adaptive Nutzung von
Heuristiken ableiten. Die Ergebnisse haben aber auch normative Kraft. Wenn zum
Beispiel die verfugbaren Informationen nichtkompensatorisch sind, kann man einen
schnellen und sparsamen Klassifikationsbaum empfehlen, fur Paarvergleiche die Take-
The-Best-Heuristik. Hier sind diese Heuristiken ebenso gut wie jedes lineare Modell,
aber schneller, sparsamer und transparenter. Wenn auflierdem nur sparliche
Informationen zur Verfugung stehen, erwarten wir, dass diese Heuristiken genauer sind,
weil sie tendenziell robuster sind. Die meisten Probleme, die unsere Kopfe und Herzen
belasten, sind derart komplex, dass keine Rechenmaschine und kein Gehirn die
optimale Losung finden kann. Die systematische Erforschung kognitiver Heuristiken
kann normative Empfehlungen auf empirischer Grundlage bereitstellen, auch wenn wir
die beste Losung nie kennen kdnnen.

In diesem Kapitel haben wir Sie zu einer Reise in ein Land der menschlichen
Rationalitat eingeladen, welches sich vom dem altbekannten unterscheidet, das von der
Sonne der Aufklarung mit den Strahlen der Logik und Wahrscheinlichkeit erhellt wird.
Das neue Land der Rationalitat, in das wir uns aufgemacht haben, hullt sich in den
Nebel der Unsicherheit; seine Einwohner haben nur begrenzte Zeit und begrenztes
Wissen, ihnen stehen aber intelligente Heuristiken zur Verfugung. Willkommen —
hoffentlich fuhlen Sie sich in dieser Welt zu Hause!
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Ist ein Phinomen Folge einer ,kognitiven

... oder einer Umweltstruktur und

Tauschung...”

unverzerrter Kognition?

Overconfidence
(als Miscalibration definiert)

».Miscalibration® folgt aus kognitiven
Prozessen (ohne Bias) und einer Umwelt
mit unsystematischem Fehler, der eine
Regression zur Mitte verursacht (Dawes &
Mulford, 1996; Erev et al., 1994).

Overconfidence
(definiert als mittleres Konfidenzurteil
minus Anteil korrekter Antworten)

,<Overconfidence® folgt aus kognitiven
Prozessen (ohne Bias) und einer Umwelt
mit unreprasentativen Stichproben;
verschwindet weitestgehend bei
Zufallsstichproben (Gigerenzer et al., 1991;
Juslin, Winman & Olssen, 2000).

Hard-easy-Effekt

Der ,Hard-easy-Effekt” folgt aus kognitiven
Prozessen (ohne Bias) und einer Umwelt
mit unsystematischem Fehler, der eine
Regression zur Mitte verursacht (Juslin et
al., 2000).

Uberschatzung geringer Risiken und
Unterschatzung hoher Risiken

Dieses klassische Phanomen folgt aus
kognitiven Prozessen (ohne Bias) und
einer Umwelt mit unsystematischem
Fehler, der eine Regression zur Mitte
verursacht ( Gigerenzer & Fiedler, 2003).

lllusorische Korrelation

Jllusorische Korrelationen® folgen aus
kognitiven Prozessen (ohne Bias), welche
Signifikanztests an Stichproben ungleicher
GroRer durchfuhren, wie Minderheiten und
Mehrheiten (Fiedler, Walther & Nickel,
1999).

Die meisten Autofahrer behaupten von
sich, sicherer zu fahren als der
Durchschnitt

Die Verteilung der tatsachlichen Anzahl
von Unfallen ist nicht symmetrisch, sondern
schief: Die meisten Fahrer (80 % in einer
US-amerikanischen Studie) haben weniger
Unfalle als die durchschnittliche Unfallzahl
pro Autofahrer (Gigerenzer, 2002; Lopes,
1992).

Verfugbarkeit-Bias

Der ,Verfugbarkeit-Bias® verschwindet
weitgehend, wenn die Stimuli (Buchstaben)
aus einer reprasentativen Stichprobe
stammen und nicht selektiert werden
(Sedimeier, Hertwig & Gigerenzer, 1998).

Praferenzwechsel

Konsistente soziale Werte (z.B.: Nimm
nicht das grote Stuck!; Durchbrich nicht
als Erster eine Streikpostenkette!) konnen
Verhalten erzeugen, das wie inkonsistente
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Praferenzen aussieht (Sen, 2002).

Probability Matching

Probability Matching ist eine suboptimale
Strategie fur ein Individuum in sozialer
Isolation, nicht aber notwendigerweise fur
Individuen in sozialen Umwelten (Gallistel,
1990).

Konjunktionsfehler

Der ,Konjunktionsfehler” folgt aus der
menschlichen Fahigkeit zu semantischen
Inferenzen in sozialen Situationen (Hertwig
& Gigerenzer, 1999).

,False-Consensus“-Effekt

FUr Situationen, in denen eine Person
keine Kenntnisse uber a-priori-
Wabhrscheinlichkeiten hat, kann diese
.egozentrische Verzerrung® aus der
Bayesschen Regel abgeleitet werden
(Dawes & Mulford, 1996).

Logische Denkfehler

Eine Reihe scheinbarer ,logischer Fehler*
folgt aus der Logik sozialer Vertrage
(Cosmides & Tooby, 1992) sowie aus der
Bayesschen Regel fur Umwelten, in denen
die empirische Verteilung von Ereignissen
(z.B. P, Q und ihre Negationen) extrem
schief ist (McKenzie & Amin, 2002;
Oaksford & Chater, 1994).

Tabelle 1: Zwolf Beispiele fur Phanomene, die zunachst als ,kognitive Tauschungen®
interpretiert wurden (links), aber spater unter Berucksichtigung der Umweltstruktur
(rechts) als vernunftige Urteile rehabilitiert wurden. Das 6kologische Argument ist
jeweils, dass eine kognitive Strategie (ohne Bias) zusammen mit einer bestimmten
Umweltstruktur (wie etwa ein unsystematischer Fehler, ungleiche Stichprobengrofen,
schiefe Verteilungen) das jeweilige Phanomen implizieren (also eine hinreichende
Bedingung darstellen). Naturlich konnen auch andere Faktoren zum Auftreten dieses
Phanomens beitragen. Die Quintessenz lautet ja nicht, dass Menschen sich nie irren,
sondern dass man die Strukturen des jeweiligen Problems oder der naturlichen
Umgebung analysieren muss, um zu verstehen, ob ein Urteil gut oder schlecht ist.




Abbildung 1: Die Blick-Heuristik: Wenn der Ball fallt, wie hier gezeigt, dann muss der
Spieler ihn nur fixieren und seine Laufgeschwindigkeit so anpassen, dass der
Blickwinkel konstant bleibt. (FUr den Fall, dass der Ball steigt, siehe McLeod & Dienes,
1996). In beiden Fallen muss nur eine Variable beachtet werden — eine Form des ,One-
Reason Decision Making®, bei der alle anderen Variablen ignoriert werden konnen.
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Wie ist die Struktur der Umwelt? Weicht das menschliche Gehirn von der
Optimierung ab?

,#Als-ob“-Optimierung Kognitive Tauschungen
(unter Randbedingungen)

Stellt sich das Gehirn auf die Struktur der Umwelt ein (und umgekehrt)?

Schnqlle und einfache Heuristiken:
Okologische Rationalitat

Abbildung 2: Drei Modelle begrenzter Rationalitat: Konzentriert man sich auf die Struktur
(Randbedingungen) in der Umwelt, gewinnt man in der Regel ein rationales Bild vom
Menschen, konzentriert man sich auf Abweichungen von diesem Bild, gewinnt man
einen irrationalen Eindruck. Untersucht man schliel3lich, wie sich Gehirn und Umwelt
wechselseitig aufeinander einstellen, gelangt man zu einem 6kologischen Verstandnis
der menschlichen Rationalitat.
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Abbildung 3: Der Less-is-more-Effekt ist eine Folge der Rekognitionsheuristik. Er tritt
auf, wenn die Rekognitionsvaliditat o groRer als die Wissensvaliditat § ist. Die
abgebildeten Kurven gelten fur a = .8. Ein Less-is-more-Effekt kann bei Menschen mit
demselben  auftreten, wie anhand des mittleren und rechten Punktes deutlich wird. Er
kann auch bei Menschen mit unterschiedlichen Wissensvaliditaten auftreten. Zum
Beispiel gibt eine Person, die nur die Halfte der Objekte (n = 50) wiedererkennt und Uber
kein relevantes Wissen verfugt (f = .5), mehr korrekte Antworten als eine Person, die
alle Objekte (n = 100) wiedererkennt und zudem Uber relevantes Wissen verfugt ( = .6).



Aktienentwicklung positiv?
Finanzielle Reserven?
Investiert in neue Projekte?
Etabliertes Unternehmen?
Im FTSE* vertreten?

Mitarbeiterfluktuation niedrig?

Abbildung 4: Ein Experiment unter kunstlichen Laborbedingungen zum Testen von

Such-, Stopp- und Entscheidungsregeln.

*FTSE steht fur Financial Times Stock Exchange.
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Abbildung 5: Experimentelle Tests fur die Such-, Stopp- und Entscheidungsregel der
Take-the-Best-Heuristik mit sechs Cues (Abb. 4) und zwei Cues (auf Grundlage von
Daten von Newell, Weston et al., 2003).
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Hindsight Bias

Frage: Was hat mehr Cholesterin, Torte oder Kuchen?

Cues Original Feedback Erinnerung
Gesattigtes Fett (80%) Torte ? Kuchen ,Torte* Torte > Kuchen
Kalorien (70%) Torte > Kuchen Suche beenden

Protein (60%)

Wahl Torte Torte

Subjektive Sicherheit  70% 80%

Abbildung 6: Prozessmodell eines Hindsight Bias (Hoffrage et al., 2000). Die Teilnehmer
lernen Cues (gesattigtes Fett, Kalorien, Proteine) und ihre Validitaten (in Klammern), um
entscheiden zu konnen, welches von zwei Supermarktprodukten (Torte oder Kuchen)
mehr Cholesterin enthalt. Es gibt drei Zeitpunkte: die ursprungliche Entscheidung, das
Feedback und die Erinnerung der ursprunglichen Entscheidung. Die ursprungliche
Entscheidung wurde auf Grundlage der Take-The-Best-Heuristik gefallt, das heil3t, die
Cues wurden in der Erinnerung entsprechend der Reihenfolge ihrer Validitat Gberpruft.
In diesem Beispiel beendet der erste Cue (gesattigtes Fett) die Suche nicht, weil die
Person nicht weil3, ob Torte oder Kuchen den hoheren Wert hat (angezeigt durch , 7).
Der zweite Cue beendete die Suche, weil die Person gelernt hat, dass Torte mehr
Kalorien hat als Kuchen (angezeigt durch ,>“). Die Antwort lautet also Torte und die
subjektive Sicherheit betragt 70 Prozent, das entspricht der Validitat des Cue. Zum
zweiten Zeitpunkt wurde die Rickmeldung gegeben, dass Torte richtig war. Das
Feedback wird automatisch dazu verwendet, fehlende Informationen (Fragezeichen)
Uber die Cues in der Erinnerung zu aktualisieren. Deshalb hat sich das ,,?“ bei
gesattigtem Fett zum Zeitpunkt des Erinnerns in Reaktion auf das Feedback mit einer
gewissen Wahrscheinlichkeit in ein ,>“ verwandelt. Die Erinnerung an die ursprungliche
Entscheidung folgt wieder der Take-The-Best-Heuristik, aber jetzt beendet der erste Cue
die Suche und die erinnerte Antwort lautet korrekterweise Torte. Die Konfidenz wird aber
falschlicherweise mit 80 Prozent erinnert, es liegt somit ein Hindsight Bias vor. Je
nachdem, was man den Teilnehmern an Informationen zur Verflugung stellt oder nicht,
kann man bei jeder Frage voraussagen, ob es zu einem Hindsight Bias kommt oder
nicht.
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Take-The-Best-Heuristik Tallying-Heuristik

Nichtkompensatorisch Kompensatorisch

Gewicht

NN

N\

Abbildung 7: Okologische Rationalitat von Take-The-Best und Tallying. Eine unter
mehreren Strukturen einer Umwelt, an die Take-The-Best angepasst ist, besteht aus
nichtkompensatorischer Information (linkes Bild). Dies ist durch funf binare Pradiktoren
(Cues) dargestellt, deren Gewichte (1, 1/2, 1/4, 1/8, 1/16) exponentiell abnehmen. Die
Take-The-Best-Heuristik kann (im Gegensatz zu Tallying) nichtkompensatorische
Informationen nutzen, wahrend Tallying (im Gegensatz zur Take-The-Best-Heuristik)
kompensatorische Informationen nutzen kann (Martignon & Hoffrage, 1999).
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Abbildung 8: Wie Menschen ihre Heuristiken der Umweltstruktur anpassen (nach
Rieskamp & Otto, 2003).
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Abbildung 9: Einfache Heuristiken kdnnen zu besseren Vorhersagen fuhren. Die
Vorhersagegenauigkeit dreier Heuristiken wurde in 20 Studien mit derjenigen der
multiplen Regression verglichen. Zwei der Heuristiken (Take-The-Best-Heuristik und
Minimalist) gehoren zur One-Reason Decision-Making-Gruppe; die dritte stammt aus
der Tallying-Gruppe (lineares Modell mit Einheitsgewichten). Die 20 Studien umfassen
Probleme aus den Bereichen Psychologie, Okonomie, Okologie, Biologie und
Gesundheit. Viele wurden Statistik-Lehrblchern entnommen, wo sie als gute Beispiele
fur die Anwendung der multiplen Regression dienten. Die Anzahl der Cues variierte
zwischen 3 und 19, sie waren binar oder am Median dichotomisiert. Bei allen 20
Aufgaben und den vier Strategien waren die 95-Prozent-Konfidenzintervalle < 0,42
Prozentpunkte. Obwohl die multiple Regression den besten Fit aufwies, hatten zwei der
Heuristiken eine hdhere Vorhersagegenauigkeit (Czerlinski et al., 1999).
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Abbildung 10: Eine Heuristik fir Notfall-Entscheidungen mit Herzinfarkt-Patienten (nach

Green & Mehr, 1997).
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