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Abstracto

La tecnologia esta influyendo y modelando la forma en que actuamos en la vida cotidiana.
También el proceso de toma de decisiones se modifica con los cambios en los sistemas de
informacion y las nuevas tecnologias.

Nuestro objetivo fue evaluar como actuan los agentes decisorios expuestos a algoritmos de
recomendacion, asi como el posible cambio en este patrén en caso de un escenario adverso a
lo recomendado por el algoritmo.

Medimos los resultados de la utilizacion de algoritmos en el plano econémico, la tasa de
adopcion y rechazo de las recomendaciones proporcionadas y el precio que estan dispuestos
a pagar los agentes. Para ello realizamos tres experimentos a través de los cuales evaluamos
la toma de decisiones: el primero en condiciones de certidumbre, el segundo en condiciones
de riesgo y el tercero en condiciones de incertidumbre.

Supusimos que la tasa de adopcion de las recomendaciones emitidas por los algoritmos seria
adoptada en forma creciente con cada iteracion. La iteracion daria, al participante, la
posibilidad de familiarizarse con la herramienta y al constatar los resultados podria apreciar
los beneficios de utilizarla. El crecimiento en la adopcion y valoracion del algoritmo a medida
qgue avanzaban los experimentos se observd en el experimento I, en condiciones de
certidumbre. En los experimentos 11 y 11l el objetivo era ademas evaluar si un escenario
adverso, luego de adoptar la recomendacidn, generaba una menor tasa de adopcion en las
recomendaciones subsiguientes. En condiciones de riesgo o incertidumbre podemos tomar
una buena decisién y tener un mal resultado (good decisions bad outcomes). En caso de
comprobar que un escenario adverso a la recomendacion del algoritmo generaba rechazo de
las siguientes recomendaciones, podiamos afirmar que esa actitud coincidia con las
investigaciones y publicaciones de los Ultimos afios, respecto a la intolerancia de los usuarios
a los errores de los algoritmos. Este resultado seria significativo ya que los errores son
corregibles mientras que los resultados adversos en decisiones inciertas no los son y suelen
ser mas frecuentes. Segun lo observado en nuestros experimentos, los participantes juzgan
los escenarios adversos a la recomendacion de manera similar a un error del algoritmo.
Creemos que serd vital para el exito de la adopcion de algoritmos de recomendacion,

encontrar las formas de modificar esta percepcion de los usuarios.



En los experimentos observamos importantes diferencias de género en la propension a
aceptar las recomendaciones de los algoritmos, en la auto percepcion de las capacidades, en
la valoracion de los algoritmos y su influencia sobre las decisiones.

Los sesgos de autoservicio y outcome se detectaron en casi todos sus aspectos. Los balances
finales de los participantes, que dependian en gran medida del azar, resultaron ser
significativos a la hora de autoevaluar las capacidades propias, la de los algoritmos, el nivel

de arrepentimiento y la percepcion de control sobre los resultados.

Algunos resultados especificos de cada experimento son interesantes de resaltar y merecen
mayor investigacion. Principalmente el factor que jugo la impaciencia en el experimento 111
para esperar la recomendacion del algoritmo. En el experimento Il el momento de la primera
pérdida también tuvo influencia en la auto percepcién de las capacidades propias, la del

algoritmo y la sensacién de arrepentimiento.
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I. Introduccion
Determinar como actuardn los agentes econdmicos es de suma importancia en la teoria
econdmica que se apoya en el modelo del Homo Economicus como base de prediccion de los
comportamientos. La ciencia econdmica necesita de un sistema para analizar los procesos
econdmicos. Sin un sistema, no podriamos ni siquiera afirmar conceptos basicos de economia
tales como que frente a un aumento en el precio de un producto se retraerd su demanda.
Existen causas y consecuencias, procesos Y resultados, al igual, o por lo menos parecido, a
las ciencias exactas. Podemos predecir el comportamiento de los agentes econémicos debido
a que estamos sujetos a leyes descifrables. Es decir, si pudiésemos construir un sistema donde
incorporar todos los factores o causas y conocer los procesos, podriamos predecir el accionar
de los agentes. Si planteamos la dicotomia entre el azar ignorancia y azar absoluto’, la
ciencia econdmica busca despejar la ignorancia. A diferencia de las ciencias exactas, la
aproximacion econdémica es probabilistica, no logramos predecir con exactitud el
comportamiento de los agentes. Nuestra imposibilidad de descifrar con precision se debe a
la incapacidad de realizar un calculo infinito. Sin embargo, las nuevas tecnologias,
especialmente las de informacion, estan realizando un intento cada vez mayor por predecir

ciertos comportamientos.

Segun Yuval Noah Harari?, el humanismo se enfrenta a un desafio existencial debido a que
tenderemos a basar nuestras decisiones, en algoritmos y sistemas informaticos, cada vez en
mayor medida. Parte central de la motivacién de esta tesis radica en suponer que el avance
tecnoldgico estd cambiando nuestra formar de decidir, cambiando la intuicion por los
calculos complejos que exceden nuestras capacidades cognitivas y de las cuales no
precisabamos en el pasado. Debemos analizar como la accesibilidad a la tecnologia moldea
nuestras decisiones, qué diferencias impondra sobre la forma en que los agentes toman
decisiones y en las teorias que describen su accionar. Por ejemplo, la teoria de la eleccion
racional, es un paradigma en la economia que sirve como marco de pensamiento para

construir modelos formales de comportamiento econdémico y social como base para la

! Landro, A. (2010). Acerca de la Probabilidad: La interpretacién del concepto de azar y la definicién de
probabilidad.
2 Homo Deus: Breve historia del mafiana, Ed. Debate, 2016, ISBN 978-1945540943



microeconomia, y es fundamental para la teoria de juegos. Existen varios modelos de
eleccion racional, pero todos asumen que los individuos eligen la mejor accion de acuerdo
a una funcion de preferencia estable y dada, y de acuerdo a las restricciones que enfrentan.
Los defensores de los modelos de eleccion racional, no argumentan que los supuestos del
modelo sean una descripcion completa de la realidad, sino que los buenos modelos pueden
ayudar a comprender y proporcionar hipétesis de lo que en realidad ocurre. Quienes se
oponen a estos modelos argumentan que tiene fallas, que se basan en suposiciones
incorrectas y que, aunque predice mal el comportamiento de las personas, contintan
aferrandose a él. Consideramos que la tecnologia desafia esta idea de que los supuestos de
la teoria son incorrectos. El acceso a la informacion completa, la capacidad predictiva de
las preferencias y la ausencia de sesgos en los algoritmos, podrian ser potenciales ejemplos

de como la tecnologia podria estar cambiando este paradigma.

Para entender como las nuevas tecnologias influyen en la forma que tomamos decisiones,
primero expondremos el estado de la cuestion en lo que respecta a la tecnologia de apoyo
en las decisiones. Luego revisaremos la Teoria Decisional, qué herramientas utiliza'y cuales
son sus limitaciones. Debemos analizar las etapas del proceso de decision y diferenciar
cada una ellas. Luego revisaremos el modelo que utiliza la economia clasica para
pronosticar las decisiones de los agentes, méas especificamente, analizaremos su agente
decisor, el Homo Economicus. Analizaremos el impacto que pueden tener en la teoria
decisional y el Homo Economicus, las nuevas tecnologias. Por Gltimo, expondremos los
experimentos, sus resultados y conclusiones. En el capitulo 1, EI Estado de la Cuestion,
realizaremos una revision de las ventajas de la tecnologia, pero también de los nuevos
problemas que su utilizacion genera. Especificamente nos concentramos en la no
utilizacion de los algoritmos de recomendacion, luego de que el usuario los ve fallar. Este
fendmeno se conoce como aversion algoritmica. Queremos evaluar esta aversion en
escenarios donde pueden darse resultados adversos producto del riesgo o incertidumbre,
inherentes a la situacion y no por una falla de programacion del algoritmo.

Existen varias fuerzas que modelan la utilizacion de la tecnologia y que pretendemos poner

a prueba. La adopcion y aceptacion por parte del usuario de la tecnologia y los dispositivos



y servicios moviles se ha estudiado con varios modelos, como el Modelo de Aceptacion de
Tecnologia (TAM), Teoria Unificada de Aceptacion y Uso de Tecnologia (UTAUT) entre
otros®. Para Delicia F. A. M. et al. (2007), en TAM las variables principales son: la utilidad
percibida, es decir la creencia de una persona cuando utiliza un sistema en particular de como
este mejorara su desempefio, y la facilidad de uso percibida, es la creencia de una persona
que usar un sistema en particular, seria facil y sin esfuerzo*. Ambas variables impactan en la
intencion de uso, lo que a su vez impacta en el comportamiento de uso real. EIl UTAUT, segln
Venkatesh V. y Zhang X. (2010), utiliza cuatro variables: expectativa de rendimiento,
influencia social, expectativa de esfuerzo y facilidades, como determinantes directos de la
intencion de uso. También se identifican cuatro moderadores clave: género, edad, experiencia
y voluntariedad de uso®.

Como herramienta para el analisis de la hipotesis, pusimos a prueba la toma de decision con
tres experimentos, con el objetivo de medir la influencia de herramientas tecnologicas en la
toma de decision, es decir si la tecnologia modifica el resultado y si los individuos tienden a
usar y basarse en estas herramientas para tomar decisiones. Queremos evaluar
particularmente como, un resultado adverso debido a las condiciones de riesgo o
incertidumbre, influye en dichos comportamientos.

Segun McKnight D. H. et al., la confianza en los agentes de recomendacion (RA) y por ello
la aceptacién de sus recomendaciones dependen de tres variables: la competencia, la
benevolencia y la integridad.

La competencia se define como la percepcion del usuario de que un RA cuenta con la
capacidad técnica, las habilidades y la experiencia suficiente para desempefiarse con eficacia
en el dominio dado. La benevolencia es la percepcion del consumidor de que un RA no tiene
conflicto de interés y se preocupa solo por el interés del usuario y actta en ese sentido. Por

ultimo, la integridad es la percepcion de que un RA recomienda de forma honesta y segun

3 King, W. R., & He, J. (2006). A meta-analysis of the technology acceptance model. Information &
management, 43(6), 740-755.
4 Delicia, F. A. M., FRANCO, M. J. S., VELICIA, F. A. M., & RAMOS, A. F. V. (2007). El modelo TAM y la
ensefianza superior. Una investigacion del efecto moderador del sexo. Revista espafiola de pedagogia, 459-478.
5 Venkatesh, V., & Zhang, X. (2010). Unified theory of acceptance and use of technology: US vs.
China. Journal of global information technology management, 13(1), 5-27.of recommendation agents. MIS
quarterly, 941-960.
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valores éticos aceptados y cumple con las promesas explicitas o implicitas hechas a los
usuarios Wang W. y Benbasat, 1. (2007)®
Creemos que un resultado adverso puede derivar en una pérdida de confianza en la

competencia, de la misma forma que lo hace un error del RA.

® Wang, W., & Benbasat, 1. (2007). Recommendation agents for electronic commerce: Effects of explanation
facilities on trusting beliefs. Journal of Management Information Systems, 23(4), 217-246.
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I. El Estado de la Cuestion
Los sistemas computarizados para la toma de decisiones (Decision Support System -DSS)
son un subgrupo dentro de los sistemas de informacion (IT) que se centra en apoyar y
mejorar la toma de decisiones gerenciales.
Diferentes investigadores presentan los DSS desde varios puntos de vista e incluyen:
algoritmos de clasificacion, algoritmos de anélisis, algoritmos de clustering, Data Mining,
Business Intelligence e Inteligencia artificial, entre otros. Sobre esta amplia gama de
modelos, los investigadores informan diferentes procesos de lo ocurrido y de cémo se
desarrollaron estas tecnologias (Power D. J. 2004)’. Se entiende por DSS, a los sistemas de
informacion que sirven de soporte en el proceso de toma de decisiones, los cuales
involucran la integracion de datos y la concepcion de esquemas para estandarizar, cotejar
y valorar los distintos resultados posibles, ayudando a los decisores a reunir informacion,
generar alternativas y tomar la mejor decision®. Estos sistemas se desarrollan para las
particularidades de cada rubro o necesidades de decision en distintas empresas u
organizaciones. De esta manera podemos encontrar DSS para decisiones en el sector
aeronautico Sarter N. B. (2001), sector salud Musen, M. A (2014), para negociaciones
Arnott D. y Pervan G. (2016), para seguros Massaro A. (2021), etc.
Los DSS fueron creados en un principio como herramientas analiticas para dominios de
alta complejidad, como por ejemplo el apoyo para decisiones médicas, aeronauticas o
gestion de desastres. Por esta razon, los DSS fueron concebidos para ser utilizados solo por
los expertos en cada area, exigiendo cierto nivel de destreza y capacidad por parte del
usuario. La veloz evolucion de los DSS los llevo, en un corto plazo, a conformar el
mainstream del gerenciamiento de la informacién y la toma de decisiones gerenciales
Arnott D. y Pervan G. (2016).
La arquitectura de un DSS generalmente cuenta con tres componentes principales: (1) base

de informacion (2) interfaz de usuario y (3) modelo para inferir las decisiones®. Dichos

7 Power, D. J. (2008). Decision support systems: a historical overview. In Handbook on decision support
systems 1 (pp. 121-140). Springer, Berlin, Heidelberg.
& Turban, E., Sharda, R., & Delen, D. (2014). Decision support and business intelligence systems (Vol. 9).
Pearson
% Garcia-Diaz, V. (Ed.). (2021). Algorithms in Decision Support Systems. MDPI-Multidisciplinary Digital
Publishing Institute.
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modelos pueden basarse en multiples tipos de algoritmos, como redes neuronales, regresion
logistica, arboles de clasificacion, logica difusa, etc.

Segun Pefia Mari R. (2021), los algoritmos estan entre nosotros desde el inicio de la
humanidad. Por ejemplo, el algoritmo de Euclides, el teorema de Pitagoras y mucho mas
atras en el tiempo las tablillas de arcilla de los babilonios con calculos numéricos como la
férmula del interés compuesto. Los algoritmos existen desde antes de que se inventaran
aparatos que podian realizar los procedimientos de forma mecénica e independiente. Los
hitos de la irrupcion algoritmica moderna son demasiados y cualquier lista dejaria afuera
algunos muy importantes®®. Podemos comenzar nombrando como el primer hito de la era
moderna a la maquina de Alan Turing. Luego, ya en los afios 50', IBM desarrolla su primera
computadora de escala industrial y comienzan a surgir los lenguajes de programacion. Entre
los afios 50' y 60', Simon H. A. sienta las bases conceptuales de trabajo para la
incorporacion de los sistemas de apoyo Y los algoritmos dentro de las empresas. En los afios
60', comienzan los algoritmos de l6gica difusa a procesar datos aproximados y son un
primer esbozo de lo que afios més tarde seria internet. Podemos nombrar como ejemplo de
este tipo de desarrollos a DENDRAL, un DSS que ayudd a los médicos a diagnosticar
enfermedades de la sangre en funcion de conjuntos de sintomas clinicos. El proyecto dio
como resultado el desarrollo del primer sistema experto (Buchanan B. G. y Shortliffe E. H.
1984). En los afios 70' comienzan importantes avances en lo que respecta al hardware, como
fueron los microprocesadores, disquetes, la portabilidad de las computadoras entre otros y
esto permite la creacion de algoritmos de iteracion repetitiva y la utilizacion de memoria a
gran escala. Ya a partir de los 80' crece la ubicuidad de la computacion personal y es el
predmbulo para los dispositivos que nos rodean y que haran que miles de algoritmos estén
a nuestra disposicion. En los 90" irrumpe con mayor fuerza la utilizacion de la world-wide
web que comenzara a generar cantidades inmensas de datos estructurados y no
estructurados. Esta disponibilidad de datos, permitié avances en areas criticas, como por
ejemplo, la seguridad nacional. Los algoritmos del sistema Carnivore, por ejemplo,

permitieron a las agencias gubernamentales de E.E.U.U., realizar busquedas de palabras

10 Burstein, F., & Holsapple, C. W. (Eds.). (2008). Handbook on decision support systems 2: variations.
Springer Science & Business Media.
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clave en correos electronicos recopilados a través de la cooperacion de proveedores de
servicios de Internet en el sector privado. El sistema almacena datos estructurados y no
estructurados y admite consultas a su base de datos. De esta manera, puede identificar la
organizacion jerarquica de un grupo terrorista, o analiza los cambios en temas clave a lo
largo del tiempo para identificar tendencias (Kolda T. 2005). A partir del afio 2000, y hasta
la actualidad, existe una proliferacion de desarrollos que aportan, a veces de manera
divergente, y en otras convergentes, a la incorporacion de cientos de algoritmos en nuestra
vida cotidiana. En la simple lista de musica en nuestros celulares podemos encontrar
diversos algoritmos, como, por ejemplo, la compresion de sefial de audio basadas en la
transformacion répida de Fourier, el algoritmo de filtracion de frecuencias redundantes de
Brandenburg y la compresion de bits de Huffman, por nombrar algunos (Pefia Mari R.
2021)

La proliferacion del uso de internet, las computadoras y los Smartphones han acercado a
los usuarios individuales, y no solo a las organizaciones, la posibilidad de utilizar
herramientas de este tipo en la vida cotidiana. Este cambio esta generando un impacto en
la forma en que tomamos decisiones y en como se toman decisiones en nuestro entorno.
Cuando las personas no estan familiarizadas o0 no son expertos en un dominio especifico
pueden acudir a estas herramientas de soporte para mejorar sus decisiones. Uno de los
primeros interrogantes que surgen cuando utilizamos estas herramientas, es si realmente
mejoran nuestra capacidad de decision. Los trabajos pioneros de Meehl P. E. (1954)
“Clinical versus statistical prediction” ** y Goldberg L. R. (1970) “Man versus model of
man” *2, comenzaron hace mas de medio siglo a demostrar la superioridad de los modelos
por sobre las decisiones de las personas, e incluso de los expertos. Los algoritmos son
precisamente eso, modelos donde por medio de reglas y operaciones matematicas y
estadisticas se resuelve un problema especifico. Se ha demostrado que, ante un problema
especifico, en una especialidad determinada y conociendo las preferencias del usuario, un

DSS puede mejorar significativamente el desempefio humano en los procesos de decision.

11 Meehl, P. E. (1954). Clinical versus statistical prediction: A theoretical analysis and a review of the evidence.
12 Goldberg, L. R. (1970). Man versus model of man: A rationale, plus some evidence, for a method of
improving on clinical inferences. Psychological bulletin, 73(6), 422.
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Esta mejora, segin Kahneman D. et al. (2016)*3, se atribuye a la capacidad de eliminar de
estos sistemas, tanto los sesgos cognitivos, como el ruido estadistico de las decisiones

humanas.

Los desarrollos tecnoldgicos se estan expandiendo fuera de las empresas y organizaciones,
brindando servicios a usuarios interesados en la compra de bienes o servicios. Grenci R. T.
y Todd P. A. (2002), argumentan que los CDSS (Customer Decision Support System) son
parte integral de cualquier estrategia de ventas y marketing exitosa. Estos funcionan como
un sistema experto en identificar las necesidades del usuario, guian al usuario a una
solucion adecuada y la explica o justifica para que pueda comprender la recomendacion®®,
Los CDSS se presentan en forma de RA (Agent Recomendation) y CM (Comparison
Matrix) facilitando la eficiencia en la busqueda, recoleccion de la informacion y
comparacion de los atributos Haubl, G. y Trifts, V. (2000).

Westerman, S. J. et al. (2007)'° observan que las decisiones, cuando los participantes
contaban con el apoyo de un CDSS, eran mas uniformes y de mejor calidad.

De esta manera, si los sistemas de apoyo para decisiones de usuarios no expertos son cada
vez mas accesibles y tienen un mejor desempefio que los usuarios, debiéramos ver un
aumento generalizado en la adopcidn de estas herramientas y sus recomendaciones. Existe
si, una tendencia a incorporar estas herramientas en la toma de decision, sin embargo, las
expectativas de los usuarios respecto de la precision e infalibilidad de los algoritmos de
recomendacion generan el abandono de su utilizacién cuando estos fallan. El abandono
ocurre incluso a pesar de fallar en menor medida que los recomendadores humanos y que
las decisiones que toman los usuarios por si mismos.

Dietvorst B. J., Simmons J. P. y Masey C. (2015)*, llevaron a cabo una investigacion

pionera de ese topico, para conocer la actitud de los usuarios ante la falla de los prondsticos

13 Kahneman, D., Rosenfield, A. M., Gandhi, L., & Blaser, T. (2016). Noise. Harvard Bus Rev, 38-46.

14 Kol, O., & Lev-On, A. (2014). Online social networks and purchase decision making. Ministry of Economy,
Jerusalem.

15 Westerman, S. J., Tuck, G. C., Booth, S. A., & Khakzar, K. (2007). Consumer decision support systems:
Internet  versus in-store application. Computers in  Human Behavior, 23(6), 2928-2944.
https://bases.biblioteca.uca.edu.ar:2176/10.1016/j.chb.2006.06.006

16 Dietvorst, B. J., Simmons, J. P., & Massey, C. (2015). Algorithm aversion: People erroneously avoid
algorithms after seeing them err. Journal of Experimental Psychology: General, 144(1), 114.
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generados por algoritmos. Observaron que los participantes abandonaron la utilizacion de
los algoritmos luego de verlos fallar y a pesar de que dichos prondsticos eran superiores a
los pronosticos humanos. En este mismo sentido, Hidalgo C. A., Orghiain, D., Canals, J.
A., De Almeida, F., & Martin, N (2021)*’, luego de realizar una decena de experimentos
con casi treinta mil participantes, concluyen que “juzgamos a los humanos por sus
intenciones y a las maquinas por sus resultados”.

Pensamos que es conveniente diferenciar los errores producidos como consecuencia de una
falla del algoritmo, de aquellos errores resultantes de un escenario adverso en el marco de
decisiones tomadas en condiciones de incertidumbre.

Las fallas son corregibles, sin embargo, en situaciones de incertidumbre, incluso si el
algoritmo funciona perfectamente, habrd recomendaciones que terminen en un desacierto.

La Racionalidad Limitada propuesta por Simon H. A. (1957)*8, exponia que esta limitacion
en nuestra capacidad racional, se daba por nuestras dificultades en el acceso a toda la
informacion y a nuestra reducida capacidad y velocidad de calculo. Todas estas limitantes
pueden ser superadas, 0 al menos acotadas, gracias a los algoritmos y los DSS en general.

El objetivo de esta tesis es comprender si el comportamiento de los participantes ante un
resultado adverso a la recomendacion, produce el mismo efecto que un error del algoritmo.
En otras palabras, si los usuarios podran distinguir, a la hora de juzgar un algoritmo de

recomendacion, entre una falla y un resultado adverso.

i.  Teoria Decisional
La teoria de decisidn es aquella que estudia cémo elegimos y como deberiamos elegir para
alcanzar nuestros objetivos. Por esta razdn, la teoria decisional esta enriquecida por varios
campos de estudios tales como la psicologia, sociologia, filosofia, neurociencia,
administracion, economia, estadistica y matematica. Podriamos decir que, mientras la
psicologia y la sociologia se ocupan de como son tomadas las decisiones en la realidad, las

administracion, economia, estadistica y matematica intentan ser una herramienta para

17 Hidalgo, C. A., Orghiain, D., Canals, J. A., De Almeida, F., & Martin, N. (2021). How humans judge
machines. MIT Press.
18 Simon, H. (1957). A behavioral model of rational choice, in models of man, social and rational: mathematical
essays on rational human behavior in a social setting. New York: Wyley.
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ayudar a tomar la mejor decision. Esto es basicamente la diferencia entre la teoria
descriptiva o positiva y la teoria normativa. La teoria normativa usa la racionalidad o Teoria
de la Eleccion Racional como marco tedrico de eleccion. Para que un agente sea
considerado racional este debe cumplir con los axiomas de completitud, independencia,
transitividad y continuidad Von Neumann J., Morgenstern O. (1953). La completitud
requiere que siempre, ante dos opciones, se tenga la capacidad de elegir o preferir una de
ellas (que no sea indeterminado). La independencia asume que ante dos opciones
presentadas juntas con una tercera opcion irrelevante mantendran el mismo orden de
preferencia que cuando las dos se presentaron independientemente de la tercera. La
transitividad implica consistencia, es decir que mi orden de preferencias no se altera , si A
es preferido a B y B preferido a C entonces A es preferido a C. Por ultimo, el axioma de
continuidad implica que, si hay tres bienes A, By C y se cumple que A <B < C en términos
de utilidad, entonces es posible encontrar una combinacién entre A 'y B tal que el individuo

esta indiferente entre C y dicha combinacion.

Las diferencias que hallamos entre las decisiones que tomamaos y las que deberiamos tomar
es una parte importante del argumento de esta tesis ya que suponemos que estas diferencias
podrian tender a reducirse gracias a los avances de la tecnologia.
" Si los tomadores de decisiones humanos son tan racionales como
se lo permiten sus limitadas capacidades computacionales y su
informacidn incompleta, entonces habra una estrecha relacion entre

la teorfa de la decision normativa y la descriptiva. 2

Una mayor utilizacién de herramientas DSS, podria acercar las decisiones que tomamos a
las que deberiamos tomar dado nuestros objetivos. Reconocemos que las DSS son
herramientas de ayuda que pueden hacer que nuestras decisiones sean mas eficientes en el

logro de nuestros objetivos.

20 Simon, Herbert A., Rational Decision-Making in Business Organizations, Nobel Memorial Lecture, 8
December, 1978. Carnegie-Mellon University, Pittsburgh, Pennsylvania, USA

“If human decision makers are as rational as their limited computational capabilities and their incomplete
information permit them to be, then there will be a close relation between normative and descriptive decision
theory.”
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Las nuevas tecnologias pueden influir en los distintos componentes de la decision tales
como:

Necesidad de decision: identificacion, busqueda de informacién, evaluacion etc.
Valuacion de alternativas: probabilidades y preferencias

Decision: fuente de autoridad y herramientas

P e npoE

Resultados de la decision: escenarios de riesgo, incertidumbre e ignorancia

Segun Hansson S. O. (1994) tomamos miles de decisiones en el dia a dia, pero lo hacemos
sin demasiado analisis y discernimiento, de forma automética. Sin embargo, existen
decisiones que se toman una, 0 pocas veces en la vida, las cuales son mas complejas o
nuevas para nosotros, y por lo tanto requieren de nuestra atencion y dedicacion.
Las fases de estas decisiones han sido dividas por distintos investigadores (Dewey J., Simon
H. A., Brims O. 1962) ! en:

1. Identificacion del problema

2. Obtencion de informacion necesaria

3. Produccion de posibles soluciones

4. Evaluacion de dichas soluciones

5. Seleccidn de la estrategia
Estos autores han planteado las fases de forma ordenadas y separadas una de otra, sin
embargo, autores mas recientes plantean que estas fases en general se suelen solapar y se
Ilevan a cabo al mismo tiempo.
“Segun Simon (1960), los ejecutivos pasan una gran parte de su tiempo en actividades de
inteligencia, una fraccién ain mayor en la actividad de disefio y una pequefia fraccion en
la actividad de eleccion entre diversas opciones”?2. Sin embargo, la mayoria de la literatura

de la teoria de decision se enfoca en el sistema de eleccidon entre las distintas opciones.

En lo que respecta a la eleccion en si misma, las metodologias aplicadas, sean cual fueren,

consisten en otorgar un valor y una probabilidad a cada opcidn y elegir el mejor resultado

21 Hansson, S. O. (1994). Decision Theory--A Brief Introduction.
22 Hansson, S. O. (1994). Decision Theory--A Brief Introduction
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de la combinacion entre ellos. La valuacion, conocida como Teoria de la Utilidad Esperada
(TUE), se puede dividir entre el placer o la utilidad que cada una de las opciones nos
representa y la probabilidad de que estas ocurran. Para la primera parte de la valuacion,
necesitamos un ordenamiento sistematico de cada una de las opciones. Este orden es
Ilamado preferencias y en economia es expresado en la funcion de utilidad, . Paul
Samuelson fue quien popularizé el concepto de preferencias reveladas que se utiliza para
descifrar las preferencias de los consumidores segun sus habitos de compra. Las nuevas
tecnologias nos permiten tener mas informacion sobre gustos y costumbres de los
consumidores de lo que se podia en el pasado. En decisiones econémicas especificamente,
solemos utilizar los precios, costos o beneficios, como indicador numérico para el
ordenamiento. Para que la eleccién sea racional, la TUE exige el cumplimiento de los
axiomas antes mencionados. La segunda parte de la valuacion es la que adjudica una
probabilidad al resultado de la eleccion. Debido a que la mayoria de nuestras decisiones se
toman en un marco de incertidumbre, es conveniente realizar una diferenciacion entre los
distintos escenarios en el que se toman decisiones segin Knight F. H. (1921):
1. Certidumbre, es decir conocemos con exactitud cual serd el resultado de nuestra
decision
2. Riesgo, tenemos un conocimiento exacto de las probabilidades de los resultados
esperados
3. Incertidumbre, conocemos los posibles resultados, pero no podemos asignarle una
cierta probabilidad o una probabilidad exacta
4. Ignorancia, no conocemos siquiera los resultados posibles. Este tltimo incorporado
por Taleb N. N. (2008)%
“Pareceria que la incertidumbre medible, o "riesgo" propiamente
dicho, como lo llamaremos, es tan diferente de una inmensurable
que en realidad no es incertidumbre en absoluto. En consecuencia,
restringiremos el termino "incertidumbre™ a los casos del tipo no

cuantitativo.”?*

23 Taleb, N. N. (2008). The Black Swans.
24 Knight, F. H. (2012). Risk, uncertainty and profit. Courier Corporation.
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Las soluciones matematicas o herramientas para la toma de decisiones se suelen utilizar en
el marco de decisiones riesgosas. Incluso las decisiones en condiciones de incertidumbre
pueden ser evaluadas mediante una asignacion subjetiva de probabilidades.

Los criterios para evaluar las decisiones se han transformado en férmulas matematicas que
se diferencian segun las preferencias del individuo y del conocimiento o falta de
conocimiento de las probabilidades, como, por ejemplo, el criterio de Wald, el criterio de

Hurwicz, el criterio Savage y el criterio del valor esperado, entre otros:

Criterio de Wald / minimax-maximin / pesimista

Este criterio supone que, frente a los diversos estados de la naturaleza, sucedera el peor,
por lo tanto, se debe elegir la opcion que dé el mayor valor esperado en dicho escenario.
Asi el decisor tendra certeza respecto de cuél serd su peor resultado, y cualquier cambio
solo podra mejorar su situacion. Cuando los resultados son pérdidas, este enfoque
recomienda elegir el minimo de los maximos, denominadndose minimax. Mientras que, si

los resultados son ganancias, sera el maximo de los minimos, denominandose maximin.

Criterio optimista
Este criterio es opuesto al criterio de Wald, con este enfoque suponemos que de todos los

estados de la naturaleza sucedera lo mejor, y se elige aquel que tenga el mayor valor.

Criterio de Hurwicz

Este enfoque busca una solucion intermedia entre el criterio de Wald y el criterio optimista.
Para ello, adjudica un indice de optimismo y un indice de pesimismo que se traduce en las
probabilidades de cada escenario. Al utilizar estos indices subjetivos, existe el riesgo de
ponderarlos equivocamente, por esta razon, se suelen estimar con varios indices y situar al

decisor en un rango razonable de probabilidad.

“It will appear that a measurable uncertainty, or "risk" proper, as we shall use the term, is so far different from
an unmeasurable one that it is not in effect an uncertainty at all. We shall accordingly restrict the term
"uncertainty" to cases of the non-quantitive type”

% https://www.eumed.net/ce/2014/competitividad-incertidumbre.html
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Criterio de Savage o costes de oportunidad
Este enfoque busca minimizar el arrepentimiento una vez conocido el estado de la
naturaleza. Para ello, toma en cuenta el costo de oportunidad en la matriz de decision,

seleccionando aquel que sea menor.

La aversion al riesgo, surgida de la TUE, puede ser explicada ya que, nuestra satisfaccion
por el consumo de bienes, o la acumulacién de capital, crece, pero no de manera lineal sino
logaritmica. Esta caracteristica psicologica fue tal vez el tema central en los inicios de la
psicologia cientifica, que se concentraba en las percepciones subjetivas de los diferentes
tipos de estimulacion fisica, como la luz, el calor, la gravedad, y otros. La Ilamada funcién
psicofisica intenta medir la magnitud de la relacion entre la intensidad de los cambios
fisicos y la intensidad de la percepcion psicoldgica que resulta de ellos. Gustav Fechner,
quien fue pionero en la investigacion de la interaccion entre mente y materia, llego a la
conclusién de que la funcion logaritmica podia describir esta relacion. Fechner entendid
que, frente a un estimulo fisico que crece de manera geométrica, la percepcion del individuo
crecera de manera aritmética. La actitud psicologica de los individuos frente al riesgo no
es lineal, puede variar de individuo a individuo y entre situaciones econdmicas distintas
(state of wealth).

No fue sino hasta la Teoria de la Prospectiva, Daniel Kahneman y Amos Tversky, que los
distintos aspectos psicoldgicos en la toma de decisiones tomaron una mayor relevancia en
la teoria econdmica. La Teoria Prospectiva es una rama de la psicologia social y la
economia del comportamiento que describe el comportamiento humano al tomar decisiones
en condiciones de riesgo o incertidumbre. La teoria sostiene que las personas no estiman
una adicion a su capital de acuerdo con el monto de la suma, sino de acuerdo con el monto
proporcional del incremento en relacion con su capital inicial. Al elegir entre alternativas,
las personas ponderan el valor sesgado de cada alternativa por la probabilidad también
sesgada y eligen la alternativa que tenga el resultado mas alto. Es decir, que tanto el valor,
como la probabilidad, no son calculados como absolutos si no que se ven influenciados por
distintos sesgos, como el sesgo de anclaje, el efecto de dotacion, el sesgo de

representatividad y el efecto marco, por nombrar algunos. La multiplicacion del valor
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subjetivo por la probabilidad permite, por ejemplo, hacer coincidir un plan de ahorro con
la aversion al riesgo para el cliente y de su aversion a las pérdidas. El resultado puede

predecir cual de los programas el cliente vera como propuesta rentable.

ii.  Teoria de la Racionalidad
La economia utiliza el supuesto de la racionalidad econémica como pilar para comprender
el comportamiento econdmico y humano. La disciplina de la economia puede mediante esta
herramienta (Homo Economicus), hallar respuestas a una gran variedad de cuestiones
humanas como fumar o casarse, entre otras.?’
El supuesto de la racionalidad ha sido sumamente criticado por economistas, quienes ven
en él, no solo algo irreal, como todo modelo simplificador, sino también una influencia
negativa en el comportamiento humano y del mercado.
La reciprocidad, la exogeneidad de los gustos y la racionalidad limitada son algunas de las
criticas que ha recibido, las cuales pueden ser interpretadas como moldeadoras del concepto
de racionalidad, sin embargo, también se le ha atribuido el supuesto de egoismo, el cual
genera un rechazo al modelo en su totalidad.
Segin Wallacher J. (2004), la caracteristica de este individuo/modelo, el Homo
Economicus es, en primer lugar, el individualismo en las decisiones. Es decir, la teoria
econdmica se construye por medio de individuos cuyas decisiones son transferidas al
mercado y a la sociedad en general (individualismo metddico).
En segundo lugar, este individuo es guiado por su afan de lucro y beneficio personal sin
tomar en cuenta las necesidades y preferencias del projimo. EI &ambito en el que se lleva a
cabo esta toma de decision estd delimitado por sus preferencias y sus restricciones
(econdmicas y sociales). Estas preferencias deben ser consistentes, y el individuo deberia
tener la capacidad de hacer un analisis racional de todas las opciones, ordenarlas segun

estas preferencias, y elegir la mejor opcién?,

27 Becker, G. (1998). El enfoque econémico de la conducta humana. Anuario de Filosofia Juridica y Social,
Sociedad Chilena de Filosofia Juridica y Social.
28 Wallacher, Johannes, 2004, “; Despedida del homo oeconomicus?”, Communio, Afio 11, N° 2, Buenos Aires
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Maés alla de estos supuestos, podemos agregar que el interés por el préjimo si existe, pero
solo en los casos en el que el accionar del individuo hacia el projimo, le genera algun tipo
de beneficio. En otras palabras, solo cuando hay un interés comdn o algan tipo de rédito
por una accion empatica hacia el otro, se producira dicho acto.

Respecto a las preferencias, los economistas clasicos no intentan estudiar cuales son las
bases que las generan, sino que son tomadas como exdgenas y sabemos de ellas solo por
medio de las acciones de los individuos.

iii.  Criticas al Homo Economicus
Algunos economistas, también clasicos, no han criticado directamente el modelo, pero si
han intentado acotarlo.
Muchos de estos economistas percibieron que existia una diferencia sustancial entre la
teoria y la realidad observada, entre el aspecto normativo y positivo. Simon H. A., como
antes mencionamos, propuso la existencia de un individuo racional, pero con una
racionalidad limitada. Estas limitaciones estan dadas ya que, en la gran mayoria de los casos
existen tres condicionantes: la informacion es incompleta, la toma de las decisiones se
realiza sin tiempo suficiente y nuestra capacidad de procesar la informacién también es
limitada.
A su vez, nuestras mentes también tienen limitaciones cognitivas. Todas estas limitaciones
generan una distancia entre lo que la teoria predice y lo que los investigadores observan.
Para superar estas limitaciones, Simon H. A%, argumenta que los individuos utilizan
métodos heuristicos para la toma de decisiones. Estos métodos no se aplican solo a las
decisiones individuales, sino que también surgen en el ambito empresarial.

Podemos hallar una sintesis grafica del proceso de las decisiones empresariales en el libro
The Design of Business: Why Design Thinking is the Next Competitive Advantage (2009)
de Roger Martin.

29 Simon, H. A. (1979). Rational decision making in business organizations. The American economic review,
69(4), 493-513.
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Martin presenta el embudo del conocimiento (the knowledge funnel) como el proceso
seguido por las empresas para innovar de manera mas consistente y con éxito. EI embudo
del conocimiento esta compuesto por tres fases:

Misterio —— heuristica —» algoritmo.
La etapa misterio comprende la exploracion del problema, luego se genera una regla de oro
(etapa heuristica), en la transicion a la regla de oro el campo decisional se reduce a un
tamafio manejable. En la etapa de algoritmo, la heuristica, se convierte en una férmula fija
simplificando la complejidad del problema.
Este embudo marca como de la heuristica, con todas sus falencias, pasamos a los algoritmos
y la mejora en las decisiones.
Otro cuestionamiento importante respecto al modelo, es el caracter tautoldgico de las
preferencias®. Las preferencias de los individuos se asumen como exdgenas y consistentes.
Se genera un circulo vicioso cuando suponemos que las preferencias se trasladan a la
eleccion, luego si existe algin cambio en la eleccidn, los investigadores concluyen que las
preferencias han cambiado®.
El siguiente cuestionamiento es acerca de nuestra capacidad de raciocinio. Nuestras
capacidades de andlisis de distintas situaciones y la toma de decisiones no solo son
limitadas por las razones que expuso Simon H. A., sino que también se ven sesgadas por
distintas cuestiones cognitivas.
En la Teoria de la Prospectiva se profundizo el analisis de los heuristicos en las decisiones
bajo incertidumbre. “Los heuristicos son pautas de juicios de estimacion sesgados, los
sesgos subyacentes fueron catalogados por Tversky A. y Kahneman D. en accesibilidad,

representatividad y anclaje®2. Podemos identificar que los individuos, a diferencia de las

30 Wallacher, Johannes, 2004, ““; Despedida del homo oeconomicus?”, Communio, Afio 11, N° 2, Buenos Aires
31 Becker sostiene que las preferencias son estables pero que no se refieren a productos especificos como una
naranja o automavil sino a los objetos subyacentes a estas preferencias. "Estas preferencias subyacentes son
definidas en base a aspectos fundamentales de la vida como la salud, el prestigio, el placer sensual, la
benevolencia o la envidia, que no siempre tienen una relacion estable con bienes y servicios de mercado. La
asuncion de preferencias estables provee una base sélida para generar predicciones sobre respuestas a varios
cambios y previene al analista de sucumbir a la tentacion de fundamentar las inconsistencias entre sus
predicciones y la realidad en el cambio de las preferencias”. Becker, Gary S., 1978. The Economic Approach
to Human Behavior, The University of Chicago Press, Chicago.
%2Cortada de Kohan Nuria, Los sesgos cognitivos en la toma de decisiones, International Journal of
Psychological Research 2008. ISSN 2011 — 7922 vol. 1, Nro 1, pp. 68-73.
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empresas, cuentan solo con las reglas heuristicas, no llegan a la etapa de generar algoritmos
como hacen las empresas segun Roger Martin. Esto esta cambiando, los individuos no
desarrollan algoritmos para sus decisiones, pero si hemos comenzado a utilizar algoritmos

desarrollados por terceros.

I11. El futuro del racionalismo

René Descartes fue uno de los artifices de la busqueda de la verdad por medio del
conocimiento. En su Discurso del método (1637) ayudo a establecer el método cientifico y
formo parte de lo que se dio a conocer como la revolucion cientifica. Esta revolucion sent6
las bases para que nuestras decisiones comenzaran a ser cada vez mas razonadas. “El
renacimiento hizo posible una revolucion cientifica que permitié a los eruditos ver el
mundo bajo una luz diferente. La religion, la supersticion y el miedo fueron reemplazados
por la razon y el conocimiento ™3, Las herramientas de la racionalidad siguen en desarrollo
y las nuevas tecnologias son fundamentales en nuestros procesos de toma de decisiones.

La fuente de autoridad de nuestras decisiones se encuentra en un proceso de traslado desde
nuestros sentimientos y razonamientos que impuso el humanismo, a los sistemas de
tecnologia de la informaciéon Harari Y. N. (2016). Esta transferencia, es un paso mas en

nuestra busqueda por racionalizar nuestras decisiones.

“Las personas puede que abandonen sus propios juicios
psicoldgicos y confien en las computadoras cuando toman
decisiones importantes en la vida, como elegir actividades,

profesiones o incluso parejas romanticas. Es posible que tales

decisiones basadas en datos mejoren la vida de las personas.”*

33 Bernal J. D. (1937) Dialectical Materialism and Modern Science. Science & Society 2 (1): 58—66.
34 Youyou, W., Kosinski, M., & Stillwell, D. (2015). Computer-based personality judgments are more accurate
than those made by humans. Proceedings of the National Academy of Sciences, 112(4), 1036-1040.
People might abandon their own psychological judgments and rely on computers when making important life
decisions, such as choosing activities, career paths, or even romantic partners. It is possible that such data-
driven decisions will improve people’s lives
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“Dado lo "prodigio del pensamiento del sistema uno", Kahneman
sugiere que un papel muy util para un sistema informético
"inteligente™ seria una especie de critico por encima del hombro
para ayudar a la toma de decisiones humana. Podria, dice, traer la
perspectiva del pensamiento lento, con su analisis cuidadoso de la
evidencia, para complementar y enriquecer el pensamiento rapido

de los humanos.”®®

i.  Tecnologiay Decisiones

El objetivo de gran parte de las tecnologias de informacidn es predecir el proximo paso del
usuario. Existen causas y consecuencias, la aleatoriedad es resultado de la ignorancia, Y,
por lo tanto, reducir su magnitud es uno de los objetivos de las IT.
Al adoptar y transferir nuestra fuente de autoridad a la tecnologia, y esta ser programada
racionalmente, seran tal vez nuestras decisiones mas predecibles y racionales.
Recapitularemos las criticas a la racionalidad del Homo Economicus para poder reverlas a
la luz de los cambios tecnologicos:

1. Informacién imperfecta

2. Incapacidad de procesar en tiempos limitados

3. Tautologia de las preferencias

4. Egoismo

5. Sesgos cognitivos.
Entonces podemos ahora revisar la influencia de la tecnologia en cada una de estas criticas.

ii.  Tecnologia, Informacién Imperfecta y Tiempos de Procesamiento
Si anteriormente podiamos hablar de informacion imperfecta o que el acceso a la
informacion es limitado en la actualidad podemos hablar de informacion cuasi perfecta. La

% Lohr, S. (2015). Data-ism. Oneworld Publications.
“Given the “marvel of system-one thinking,” Kahneman suggests that a very useful role for an “intelligent”
computer system would be a kind of over-the-shoulder critic to assist human decision making. It could, he
says, bring the slow-thinking perspective, with its careful parsing of evidence, to supplement and enrich fast
thinking by humans.”
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toma de la mayor parte de las decisiones se realiza sin tiempo y nuestra capacidad de
procesar la informacion también es limitada.

En la actualidad la capacidad computacional y la accesibilidad a esa capacidad, son de uso
cotidiano. Cémo vimos, Simon H. A., sostenia que mejorando nuestra capacidad
computacional acotariamos la diferencia entre como tomamos decisiones y cémo

deberiamos tomarlas.

iii.  Tautologia de las Preferencias
El proceso de toma de decisiones comienza siempre con la identificacion de un problema
y un objetivo. Este objetivo es intrinseco a cada individuo e identificarlo es el primer paso
en la toma de decisiones.
En el andlisis de casos empresariales, muchas veces, la falla no se encuentra en las
herramientas utilizadas para solucionar el problema, sino en que se ha solucionado el
problema equivocado. Es decir que, las empresas y los individuos, se equivocan en elegir
y definir el o los objetivos®.
La teoria de las preferencias reveladas fue propuesta por el economista estadounidense
Paul Samuelson como método de analisis teérico de las opciones del consumo entre
diversos productos y servicios. Este modelo asume que hay una cierta comprension de las
preferencias de los consumidores que se pueden inferir en funcion de los habitos de compra
de los consumidores. La informacion sobre gustos y preferencias se puede obtener de dos
maneras: o bien mediante la pregunta directa a los consumidores o por medio de estudiar y
conocer el consumo realizado.
El inconveniente es que conocer las preferencias puede ser sumamente complicado, puesto
que la combinacion de productos comparables es muy alta, y su vez, acceder a los gustos
de miles de consumidores no resultaba econémicamente viable. Sin embargo, el auge del
consumo online y offline con pagos digitales ha permitido que las empresas comiencen a
utilizar esta informacion para conocer a cada consumidor en un detalle cada vez mayor.
Nuestras huellas digitales son acumuladas y analizadas por sistemas de informacion y se

conocen como big data. Incluso la pregunta directa al consumidor es méas simple y cotidiana

36 Nutt, P. C. (2002). Why decisions fail. San Francisco, CA: Barrett-Kohler Publishers.
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ya que muchos sitios web y aplicaciones solicitan la calificacion de productos y servicios
por parte de sus usuarios. Aun sin un procedimiento activo por parte del usuario también
es posible inducir sus gustos y preferencias con herramientas de analisis de estas huellas
digitales.
Se puede crear un perfil de usuario gracias a la informacion digital que se acumula sobre
sus gustos artisticos, sus ideas politicas, sus habitos de consumo etc. y con ese perfil
predecir sus proximas decisiones. Esto no soluciona las inconsistencias que puedan tener
los gustos de los usuarios, pero la informacion que se recibe a nivel macro es estable y
coherente en el tiempo.

iv.  Tecnologiay Sesgos Cognitivos
Los sesgos cognitivos expuestos en la Teoria Prospectiva demuestran que las decisiones
bajo incertidumbre se toman a menudo por medio de conceptos heuristicos
simplificadores®’.
En el marco de toma de decisiones en empresas, organizaciones y gobiernos, el proceso
también se apoya en la utilizacion de softwares sofisticados. Un programador de DSS debe
tener conocimiento sobre los procesos de toma de decisiones y cdmo mejorarlos. Ejemplo
de esto es una investigacion realizada en Monash University por David Arnott®®, que utiliza
como enfoque de construccion, los sesgos cognitivos para el disefio y desarrollo del DSS.
Es decir que evalla el proceso de toma de decision bajo la lupa de los sesgos cognitivos
especificos para luego desesgarlos (debiasing)®®. Mientras que la ciencia natural intenta
comprender y describir la realidad, el disefio debe crear elementos que sirvan a los
propositos humanos.
Un aspecto de la teoria de la decision importante para los analistas de sistemas involucrados
en el desarrollo de DSS, es la predictibilidad en la toma de decisiones. Es decir, una forma
de ver los sesgos cognitivos es tenerlos en cuenta como desviaciones predecibles de la
racionalidad. Por ello se deben planear estrategias de debiasing como una de las categorias

37 Kahneman, D., & Tversky, A. (1984). Choices, values, and frames. American Psychologist, 39(4), 341-350.
38 Arnott, D. (2006). Cognitive biases and decision support systems development: a design science approach.
Information Systems Journal, 16(1), 55-78.
39 Debiasing es un procedimiento para reducir o eliminar los sesgos de las estrategias cognitivas de un tomador
de decisiones. Keren, G. (1990) Cognitive aids and debiasing methods: can cognitive pills cure cognitive ills.
In: Cognitive Biases, Caverni, J.P., Fabre, J.M. & Gonzalez, M. (eds), pp. 523-555. North-Holland,
Amsterdam, the Netherlands.
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de ingenieria cognitiva es decir es decir “la aplicacion de la psicologia cognitiva y
disciplinas relacionadas para el disefio y operacion de sistemas humano-méaquina”“.

En ese proyecto de desarrollo, se disefid la herramienta sabiendo de las limitaciones
cognitivas como enfoque de construccién. De esta manera se disefié un DSS con el objetivo
de desesgar el sesgo de confirmacion que se identificd respecto de la decision de cerrar una
division de la empresa. El sesgo de confirmacion es aquel por el cual se busca mayor
evidencia sobre una decision, que evidencias que la refute. " El sesgo de confirmacion actla
en contra de un principio fundamental del método cientifico, que sostiene que la
informacion que refuta una hipdtesis es mas valiosa que la informacion que la respalda. .
En lainvestigacion realizada en Monash University por Arnott D. antes citada, se desarroll6
un sistema que permitia y facilitaba informacion que refutara la decision que se habia
tomado a priori. En ese proyecto especifico el anhelo de superar los sesgos fue totalmente
explicito.

Los sistemas de informacién y tecnologias de soporte para la toma de decisiones buscan
racionalizar y desesgar las decisiones. En la actualidad nuestras decisiones cuentan con
herramientas mas racionales, cientificas y matematicas.

A diferencia de las herramientas matematicas comunes, como las probabilidades, arboles
de decisién, programacion lineal y gréficos de visualizacion, a las nuevas tecnologias se le
puede delegar decidir por nosotros.

Una vez que probemos un sistema o tecnologia que nos ayude a tomar una decision y los
resultados sean positivos, creemos que tenderemos a confiar mas en él y a delegarle nuestra
decision. Nosotros suponemos que la predictibilidad del individuo se fortalece gracias a
esta delegacion de la toma de decisidn. Esto se debe a que las decisiones basadas en la
tecnologia tienen un resultado mas predecible que el comportamiento humano sesgado,

limitado y ruidoso.

40 Wilson, K. M., Helton, W. S., & Wiggins, M. W. (2013). Cognitive engineering. Wiley Interdisciplinary
Reviews: Cognitive Science, 4(1), 17-31.
41 Arnott, D. (2006). Cognitive biases and decision support systems development: a design science approach.
Information Systems Journal, 16(1), 55-78.
“The confirmation bias acts against a fundamental principle of the scientific method, which holds that
information that refutes a hypothesis is more valuable than information that supports it.”
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Podremos predecir si crece la racionalidad en los sistemas de informacién y si la ratio de
su utilizacion es creciente.
“La cuestion de cuando confiar en la maquina, una mecéanica o una
virtual, un algoritmo de software, se discutira repetidamente en el
futuro. Las apelaciones a la eficiencia por si solas no ayudaran. Los
defensores de los automoviles autdnomos recopilan estadisticas de
seguridad y argumentos que suenan Idgicos para impulsar su caso,
sobre las tasas de accidentes y las debilidades humanas producto de
la somnolencia, la distraccion y la embriaguez. Esos argumentos
ayudan, pero no hablan de los problemas de confianza y comodidad
con las maquinas. Las personas no son agregados; todos
experimentamos el mundo como individuos. Entonces, declarar que
algo sera bueno para la poblacion, en promedio, no es del todo
persuasivo. Lo que se necesitara es una narrativa que Danny Hillis,
el experto en inteligencia artificial, describe como las maquinas que
se explican a si mismas, dando una explicacion simplificada de
coémo funcionan. Lo que también se necesita es tiempo, un umbral
de experiencia acumulada de vivir con las maquinas que toman de
decisiones, en la casa o en el camino, para alcanzar un nivel de

comodidad.”*?

El creciente uso de algoritmos para la toma de decisiones se encuentra en auge en diversos

campos de la actividad humana (Kahneman D. et al 2016)*. Podemos citar algunos ejemplos,

42 Lohr, S. (2015). Data-ism: The revolution transforming decision making, consumer behavior, and almost
everything else. New York: HarperCollins Publishers.

“The issue of when to trust the machine—a mechanical one or a virtual one, a software algorithm—is going to
play out repeatedly in the future. Appeals to efficiency alone will not carry the day. Advocates for self-driving
cars marshal safety statistics and logical-sounding arguments to push their case—about accident rates and the
human foibles of drowsiness, distractedness, and drunkenness. Those arguments help, but they do not speak to
the issues of trust and comfort with the machines. People are not aggregates; we all experience the world as
individuals. So, declaring that something will be good for the population, on average, isn’t entirely persuasive.
What will be needed is the storytelling that Danny Hillis, the artificial intelligence expert, describes as the
machines explaining themselves, giving a simplified account of how they work. What is also needed is time—
a threshold of accumulated experience of living with the decision-making machines, in the house or on the road,
to reach a level of comfort”

4 Kahneman, D., Rosenfield, A. M., Gandhi, L., & Blaser, T. (2016). Noise. Harvard Bus Rev, 38-46.

28



la creciente utilizacion de algoritmos en el trading en las distintas bolsas de valores, donde
ya han superado mas del 70% de las transacciones que se realizan diariamente (McGowan
M. J. 2019). El surgimiento de sistemas automatizados basados en datos para informar toma
de decisiones y regular el comportamiento conocido como “Algocracy” (Danaher, J. 2016).
Y por ultimo, el uso de algoritmos por parte de Netflix, para crear recomendaciones de series
y peliculas, que logran que el 75% de la actividad de los usuarios se base en ellas*. No todos
los cambios que genera la tecnologia han sido positivos. El crecimiento en la utilizacion de
la tecnologia y de la automatizacion en la sociedad moderna, ya sea en las empresas, los
gobiernos, o para entretenimiento conciben nuevas incognitas en la relaciéon hombre-
tecnologia. Por un lado, la necesidad de asegurarnos que se han generado beneficios a causa
de esta revolucion tecnoldgica y al mismo tiempo, si esta ¢ha funcionado como se esperaba?

¢Si se ha adoptado en general y si ha creado nuevos problemas?

I11. ¢La Tecnologia Funciona Como se Esperaba?

Independientemente de los méritos de cualquier tecnologia de apoyo en particular, esta claro,
a nuestro entender, que ella no simplemente reemplaza o apoya a la actividad humana, sino

que también la transforma.

Heidegger M., quien fue uno de los filésofos mas influyentes del siglo XX, es tal vez el
filésofo mayormente identificado con los aspectos relacionados a la tecnologia. Para
Heidegger, la tecnologia es la clave para entender nuestro tiempo actual, su texto "The
Question Concerning Technology" (1954) #°, ha sido sumamente influyente en la filosofia de
la tecnologia. El analisis de Heidegger M., se basa en que la tecnologia no es solo una
herramienta para comprender lo que nos rodea, sino que es un elemento que se desarrolla

independientemente a los deseos humanos y esto la transforma en un peligro. La tecnologia

4 http://www.wired.com/2013/08/qq netflix-algorithm/
4 Heidegger, M. (1954). The question concerning technology. Technology and values: Essential readings, 99-
113.
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puede acaparar todas las formas de ver nuestro entorno, monopolizando los medios a través

de los cuales observamos e interpretamos el mundo*®.

Tenemos una vision mas positiva respecto de la tecnologia e incluso siendo pesimista no

creemos que su avance pueda evitarse.

Filésofos méas contemporaneos, como Don lhde y Bruno Latour (1992), no encuentran viable
esa disociacion entre el objeto material y el individuo o sujeto. La unién de hombre y
tecnologia no se puede separar de forma artificial, pero tampoco se pueden sumar los
componentes, su fusién genera un nuevo ente y no entes independientes que interacttan.
Latour, utiliza el ejemplo de las armas de fuego: cuando se produce un atentado en una
escuela de Estados Unidos, los activistas por el control de armas argumentan que esto no
sucederia de no existir el arma, el objeto material. Los defensores de la libertad de portacion
de armas, argumentan que no es el arma quien ha cometido el atentado sino el sujeto que la
utilizo. Nadie puede responsabilizar al arma por actuar sola y también se entiende que quien
dispara no podria generar tanto dafio de no contar con un arma de fuego. Latour argumenta
que la tecnologia no es neutral, es decir que, el objeto es un mediador que contribuye a
alcanzar un fin. No podria haber atentado sin el sujeto, pero tampoco podria realizarse sin las
capacidades mecanicas que tiene un arma de fuego. Un cuchillo, por ejemplo, no podria
concretar el mismo fin, o por lo menos, no con ese nivel de eficiencia. De la fusion del
individuo con el cuchillo surgiria un ente, una fusion completamente distinta a la fusion del

sujeto con el arma de fuego.

Esta mediacién entre el fin y el sujeto, posibilitada por la tecnologia, se conoce como
mediacién técnica. Esta mediacion no es neutral, puede ocurrir, que el objeto en si mismo
produce el deseo de llevar a cabo una accion, que antes de la existencia del objeto era

imposible e impensable.

Existe un tercer componente o actor entre la union de tecnologia y hombre, y es quién disefia

o crea la tecnologia. El disefiador, cuando crea una nueva tecnologia, tiene en mente un

46 https://www.futurelearn.com/courses/philosophy-of-technology
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objetivo para la utilizacion que se daré a su creacion, un prototipo de usuario que lo utilizara,
y una forma de utilizacion de esta. La forma en que el disefiador imagina o prescribe al
usuario se conoce como script. El script o guion, es la materializacion de un programa
imaginario en una accion concreta. Los actores, como en una obra de teatro, deberian seguir
el guion para que la accion ocurra como la imagino el director. Sin embargo, los actores
cuando utilizan la tecnologia pueden salirse de él y crear una nueva accion no pensada ni
anticipada por sus creadores. De esta forma, si retomamos el ejemplo de las armas quien las
creo, pudo haber imaginado su utilizacién como defensa ante un enemigo o para cazar una
presa, pero la fusion de la nueva tecnologia con cada sujeto crea un nuevo ente, que puede

tener un resultado Unico e inesperado.

La arquitectura con la que se disefian los objetos y la tecnologia, puede tener incluida una
prescripcion built-in, que condiciona el accionar de los individuos que la utilizan. Por

ejemplo, una puerta giratoria nos obliga a ingresar de a uno:

“El concepto de guion, desarrollado hace una década por Madeleine
Akrich (1992) y Bruno Latour (1992), desafia esta vision
estrictamente funcional de la tecnologia. Akrich y Latour

introdujeron este concepto para describir los multiples roles que
juegan los artefactos tecnoldgicos en sus contextos de uso. Como
una obra de teatro o una pelicula, sostienen, las tecnologias poseen
un "guion” en el sentido de que pueden prescribir las acciones de
los actores involucrados. Las tecnologias pueden evocar ciertos
tipos de comportamiento: un badén puede invitar a los conductores
a conducir despacio, debido a su capacidad para dafiar los
amortiguadores; un automovil puede exigirle a un conductor que
use el cinturon de seguridad al negarse a arrancar si el cinturén no
se usa; una taza de café de plastico tiene el texto "tirame después de
usarla™, mientras que una taza de porcelana "pide" que la limpieny

la vuelvan a usar. Los artefactos tecnologicos pueden influir en el
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comportamiento humano, y esta influencia puede entenderse en

términos de guiones.”*’

Comprender las caracteristicas de esta relacion hombre — tecnologia es vital para el disefio
exitoso de nuevos sistemas. La implementacién de tecnologia inteligente que comenzo en
dominios complejos como la aviacion, la medicina y la energia nuclear ahora evoluciona en
dominios maés cotidianos y simples. Esta democratizacion de la ayuda tecnoldgica para la
toma de decisiones no es un simple agregado, sino que cambia, transforma procesos y

resultados.

Los ejemplos en la economia del comportamiento son muchos, ¢Que elegimos por defecto
en el disefio de un formulario para donacion de 6rganos?*® ¢En qué lugar de la pantalla
colocamos un banner?*° o como veremos mas adelante ¢En qué posicion aparece un resultado

de Google?

Si suponemos que los agentes economicos delegaran sus decisiones a herramientas
tecnoldgicas, debemos ver como este proceso influye en la economia. Para eso debemos
conocer la tasa de adopcion de la tecnologia, qué variables influyen en ella, si existen nuevos
inconvenientes de funcionalidad una vez adoptada la tecnologia y porque razones se deja de

utilizarla.

i.  Nuevos problemas que surgen por el uso de tecnologia.
Cuando se incorporan sistemas de automatizacion, las investigaciones han demostrado que

estas no simplemente reemplazan el trabajo humano, sino que lo modifica y en muchas

47 Verbeek, P. P. (2006). Materializing morality: Design ethics and technological mediation. Science,
Technology, & Human Values, 31(3), 361-380.
“The script concept, as developed about a decade ago by Madeleine Akrich (1992) and Bruno Latour (1992),
challenges this strictly functional vision of technology. Akrich and Latour introduced this concept in order to
describe the manifold roles technological artifacts play in their use contexts. Like a theater play or a movie,
they hold, technologies possess a ‘script’ in the sense that they can prescribe the actions of the actors involved.
Technologies are able to evoke certain kinds of behavior: a speed bump can invite drivers to drive slowly,
because of its ability to damage the shock absorbers; a car can demand from a driver that he or she wear the
safety belt by refusing to start if the belt is not used; a plastic coffee cup has the script ‘throw me away after
use,” whereas a porcelain cup ‘asks’ to be cleaned and used again. Technological artifacts can influence human
behavior, and this influence can be understood in terms of scripts.”
4 Johnson, E. J., & Goldstein, D. (2003). Do defaults save lives?.
4 Benartzi, S. (2017). The smarter screen: Surprising ways to influence and improve online behavior. Penguin.
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ocasiones, no de la forma y no con la intencion que los disefiadores de los procesos habian
proyectado. Ademas, son comunes los casos en que se mal utiliza o directamente no se utiliza
la automatizacion®°.

La tecnologia genera soluciones a problemas existentes, pero a su vez crea nuevos problemas.
Los errores son uno de estos nuevos problemas y pueden causar grandes perjuicios. La
pérdida de 136 billones de ddlares en unos pocos minutos ocasionada por el trading
algoritmico plasma este peligro®l. Pefia Mari R. menciona otros ejemplos inquietantes de
tragedias producidas por fallas de algoritmos. En al afio 1996, el cohete europeo Ariane V,
se autodestruyo a pocos segundos de su primer vuelo debido a un error del software de
control. Un “olvido” del sistema informatico del Ministerio de Salud del Reino Unido entre
los afios 2009 y 2018 dejo sin notificar a miles de mujeres para que se realicen el test final
de un programa de prevencion del cancer de mama. Se estima que casi 300 fallecimientos
podrian haberse evitado si el sistema no hubiera fallado. Por ultimo, muy recientemente, dos
aviones Boeing 737 Max, se han estrellado dejando cientos de victimas fatales, debido a un
disefio incorrecto del sistema de pilotaje automatico que fuerza a la aeronave a inclinarse
hacia tierra, cuando detecta que el avion sube demasiado vertical.

Para Parasuraman, R., y Manzey, D. H. (2010), otro de estos nuevos problemas es por
ejemplo la complacencia, que se caracteriza por un bajo nivel de sospecha que se tiene de un
sistema automatico. Esta se traduce en una reasignacion activa de la atencion. La
complacencia, asi como los factores de atencion y la confianza en la automatizacion, generan
en el usuario una menor deteccion de las fallas del sistema que deben monitorear, en
comparacién con el control manual. La complacencia sucede cuando el usuario tiene que
desempefiar multiples tareas en paralelo, y las tareas manuales compiten por la atencién del
usuario, con las tareas automatizadas. El usuario confia que la tarea automatica se realizara
sin inconvenientes y por eso deja de prestar atencion a la tarea automatica y se enfoca solo
en la parte manual. Si aumentan las fallas producto de la automatizacion, la complacencia ira
desapareciendo. Si el problema persiste esa confianza se ira socavando hasta cruzar un

umbral en el cual se perdera y se acabara la confianza en el sistema automatico.

%0 parasuraman, R., & Manzey, D. H. (2010). Complacency and bias in human use of automation: An attentional
integration. Human factors, 52(3), 381-410.
Shttps://www.denverpost.com/2013/04/23/fake-report-erasing-136-billion-shows-markets-need-humans/
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El sesgo de automatizacion por su parte difiere de la complacencia en el sentido de que aqui
no se compite por el recurso escaso de la atencion. El sesgo de automatizacion se da por una
confianza ciega en la infalibilidad de la tecnologia y entonces genera errores de omision o
comision cometidos por los usuarios por relajarse cuando utilizan tecnologias de decision

imperfectas.

El exceso de confianza en la herramienta y sus recomendaciones coloca a la tecnologia en el
primer recurso al que consultamos adquiriendo una funcionalidad heuristica y desplazando a
otros recursos de decision a un segundo plano. Asi es como se entiende que conductores
cometen errores de navegacion, o faltas de transito, debido a malas indicaciones de los

navegadores.

En un experimento en Cornell University®? se decidié revisar como los usuarios
seleccionaban un resumen (abstract) basandose en la posicion en la que Google devolvia ese
resumen. Los resultados mostraron que los usuarios clikearon los dos resimenes mejores
posicionados, en comparacion con cualquier otro resumen, que en muchos casos eran mas

relevantes a la busqueda.

Es innegable la influencia creciente que esta adquiriendo en nuestras vidas Google en general
y su buscador en particular. Para probar como estamos afectados por el sesgo de
automatizacién, en una investigacion de Pan B. et al. (2007), se crearon dos versiones del
motor de busqueda, una en la condicion normal, es decir el servidor devolvia los resultados
en su orden de clasificacidn segun los devolveria Google, y otro, en una condicion alterada
en la cual, el servidor intercambi6 las posiciones de los resimenes. En la condicion alterada,
el servidor invirtio el orden de los resimenes en la primera pagina de resultados para que los
resimenes que estaban posicionados mas abajo aparezcan en las primeras posiciones y
aquellos que estaban en las Gltimas aparezcan en las primeras. Se analizaron los clics y el
seguimiento visual en todas las paginas y los determinantes respecto sobre que focalizo el

usuario y los resuimenes donde hizo clic. Tanto el resultado de la seleccion de los resimenes,

52 pan, B., Hembrooke, H., Joachims, T., Lorigo, L., Gay, G., & Granka, L. (2007). In google we trust: Users’
decisions on rank, position, and relevance. Journal of computer-mediated communication, 12(3), 801-823.
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asi como los datos obtenidos del seguimiento visual de los participantes en la condicién
alterada indicaron un exceso de confianza en el ranking devuelto por Google. Esto quedo
evidenciado por la constante eleccion de los dos primeros resimenes posicionados en ambas
condiciones. Los participantes vieron los dos resimenes mejor clasificados con mayor
frecuencia, e hicieron clic en el resumen posicionado numero uno la mayor parte del tiempo.
La conclusion es que nuestro nivel de confianza en Google es tan alto que no distinguimos
cuando el algoritmo fue alterado y seguimos seleccionando los resimenes en las primeras

posiciones incluso cuando los resimenes eran menos relevantes para la busqueda.

Los problemas de exceso de confianza, complacencia y sesgo de automatizacion se pueden
ver como uso indebido de la automatizacion y recomendacién, es decir, como una
consecuencia del comportamiento relacionado con una dependencia inadecuada a la
tecnologia. Esto puede ser mas grave aun si en lugar de complacencia, hablariamos de

condescendencia o deferencia donde el usuario adopta los deseos de terceros.

A diferencia del mal uso, la tecnologia puede también tener desventajas o falencias
intencionales. Debemos tener en cuenta que quien desarrolla la tecnologia, tiene sus propios
intereses, sus prejuicios y sesgos. Entonces la simple pregunta de si la tecnologia nos esta
ayudando a mejorar en nuestras decisiones se suscribe a quien decide que es lo correcto o

mejor.

La mayoria de los sistemas de recomendaciones y automatizacion, cualesquiera sean, han
sido desarrollados por empresas privadas, con intereses econémicos. Un ejemplo de este tipo
de accionar lo podemos hallar con la empresa American Airlines cuando adquirié el servicio
de booking SABRE y manipul6 el algoritmo para que los operadores escogieran los vuelos
de American por sobre otros, que podrian haber sido mas beneficios para el cliente®?,

También, aunque mas lentamente, los gobiernos estan usando la tecnologia para mejorar sus

propios objetivos. Este es el caso del Behavioural Insights Team, también conocido como la

53 Sandvig, C., Hamilton, K., Karahalios, K., & Langbort, C. (2014). Auditing algorithms: Research methods
for detecting discrimination on Internet platforms. Data and discrimination: converting critical concerns into
productive inquiry, 22.
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Unidad de Nudge de 10 Downing Street. Establecido en el afio 2010, se compone por un
pequefio grupo de economistas del comportamiento que intentan aplicar conocimientos
academicos a la politica pablica britanica, con el objetivo final de alentar a las personas a
tomar mejores decisiones por si mismas, y en algunos casos con la ayuda de herramientas
tecnoldgicas. Toda regulacion tiene implicitamente un objetivo para direccionar decisiones
y comportamientos asi sean multas, subsidios, carcel, deportacion etc. EI Behavioral Insigths
Team utiliza los Nudges y la economia conductual para intentar direccionar las decisiones de

las personas.

En el marco del rol gubernamental en cuanto a direccionar decisiones, se abre un debate
filosofico. ¢Debe el gobierno decidir por las personas qué es lo mejor para ellos? Thaler R.
H. y Sunstein C. R. (2008)>* incorporan el concepto de Paternalismo Libertario para mostrar
que, si sabemos que podemos influenciar en las decisiones de las personas, entonces nuestras

intenciones, es decir las de aquellos que desarrollan los Nudges, son de suma importancia.

Utilizando el ejemplo de una cafeteria, Thaler y Sunstein describen los distintos tipos de

objetivos que se pueden buscar:

Que los clientes coman sano
Que los clientes ahorren dinero
Maximizar las ganancias de la cafeteria

Una mezcla de objetivos

o B~ w0 D

No tener ningun objetivo

El conflicto de intereses es intrinseco y en este aspecto el paternalismo libertario reside en
la afirmacion de que es legitimo que el disefio de la arquitectura de decisién intente influir
en el comportamiento de las personas para que “sus vidas sean mas largas, sanas y mejores”.
De esta forma, se defienden los esfuerzos por parte de las instituciones privadas y del

gobierno, para orientar las decisiones de las personas en direcciones que mejoraran sus vidas

% Leonard, T. C. (2008). Richard H. Thaler, Cass R. Sunstein, Nudge: Improving decisions about health, wealth,
and happiness.
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segun ellos mismos lo consideran siempre y cuando el objetivo sea transparente para los
involucrados.

Sin embargo, no todos concuerdan en que el paternalismo libertario es la mejor opcion®.
Incluso bajo la premisa de que se cuenta con las mejores intenciones, si el duefio de la
cafeteria ayuda a combatir la obesidad de sus clientes, puede que estos coman menos y
entonces deba subir los precios ¢Qué es mejor entonces?

Una serie de autores®® y trabajos, aseguran que los algoritmos que hoy ya estan decidiendo
por Nosotros, son opacos, no regulados y no estan abiertos a cambios. En muchos casos son
propensos a acentuar prejuicios ya instalados en la sociedad, y en otros, son el factor
disparador de profecias autocumplidas.

El sesgo algoritmico se produce cuando los prejuicios y sesgos de los programadores o
usuarios se trasladan al algoritmo. Casos resonantes como la aparicion de monos o gorilas
como resultado de las busquedas en Google para Michelle Obama, o personas
Afroamericanas, generaron una gran controversia®’. Estos casos no indican que Google como
empresa sea racista, sino que el racismo consciente 0 inconsciente de usuarios y
programadores se traslada a la funcién del algoritmo.

Teniendo en cuenta lo expuesto sobre las debilidades del apoyo tecnoldgico, la calificacion
de la mejora 0 no de las decisiones con herramientas como agentes de recomendacion, o
sistemas automaticos puede transformarse en una discusion filoséfica.

En lo que respecta a nuestra capacidad, podemos afirmar que las personas somos malos
tomadores de decisiones. Es decir, los algoritmos pueden estar sesgados, cometer errores 0
incluso tener intereses ocultos. Pero los que nos deberia interesar es la comparacion con los
sistemas que siguen basandose solo en personas. En todos los estudios importantes la mejora,

comparativamente respecto al desempefio humano, siempre ha sido favorable a la tecnologia.

5 Mitchell, G. (2004). Libertarian paternalism is an oxymoron. Nw. UL Rev., 99, 1245,

%6 O'Neil, C. (2017). Weapons of math destruction: How big data increases inequality and threatens democracy.
Broadway Books.

Eubanks, V. (2018). Automating inequality: How high-tech tools profile, police, and punish the poor. St.
Martin's Press.

57 http://edition.cnn.com/2009/TECH/11/25/google.michelle.obama.controversy-2/
https://www.usatoday.com/story/tech/2015/07/01/google-apologizes-after-photos-identify-black-people-as-
gorillas/29567465/
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Desde el punto de vista practico si una decision mejora los resultados en algunos aspectos y
no empeora en ninguno, entonces no deberia existir incentivo para tomar esa decision.

En términos comparativos, es clara la superioridad de la tecnologia sobre la decisién humana,
lo que no nos exonera de buscar formas para deshacernos de los sesgos, errores y resultados
no éticos en los algoritmos de toma de decisiones.

El campo de la ética y la moral en el disefio de algoritmos esta en auge, y es un eje central de
las desarrolladoras de tecnologia, sobre todo por la poca tolerancia a los errores y decisiones
amorales producto de algun algoritmo. Esto es, en comparacion con la tolerancia a los errores
y decisiones amorales de las personas.

La tecnologia proporciona la vanguardia para el avance cientifico, y su incorporacién a
nuestra vida cotidiana, ha sido desarrollada por mentes mejores que aquella con la que
venimos equipados.

Segun Meserve, L. A. (1998)%8, existen al menos dos desventajas en la adopcion creciente de
herramientas tecnoldgicas y el consiguiente crecimiento en la confianza que nos genera la
tecnologia. En primer lugar, dejamos de ensefiar y de aprender nuevos conocimientos, un
ejemplo de este fendmeno se denomina el efecto Google, por el cual tendemos a olvidar
conocimientos ya que sabemos que podemos encontrarlos rapidamente en el buscador. La
delegacidn de tareas y conocimiento en un tercero, como puede ser un algoritmo, conlleva a
la pérdida de nuestras propias habilidades en ese dominio y a la transferencia de ese
conocimiento a las futuras generaciones, ya que se ha convertido en innecesaria. En segundo
lugar, la expectativa que tenemos de la tecnologia, y consecuentemente, del mundo que nos
rodea, es que podemos conseguir todo mas rapido, mas grande, mejor y obteniendo un

beneficio econémico.

ii.  Adopcion de las recomendaciones
Si los algoritmos son mejores que las personas en muchas tareas, entonces la gente deberia
elegir los algoritmos por sobre las personas para dichas tareas, sin embargo, esto no ocurre

en todos los casos.

8 Meserve, L. A. (1998). The problem with relying on technology.
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En la investigacion de Dietvorst B. J., Simmons J. P. y Massey C. (2015)°°, se demostr6 que
los algoritmos basados en modelos matematicos predicen con mayor precision el futuro que
los pronosticadores humanos, ahora bien, cuando los decisores debian elegir entre usar un
pronosticador humano, o un algoritmo estadistico, a menudo elegian el pronosticador
humano. Los investigadores denominaron a este fendmeno algorithm aversion. Las personas
se oponen a los algoritmicos después de verlos fallar, incluso cuando los ven superando a los
humanos. Esto se debe a que las personas pierden mas rapidamente la confianza en los

algoritmos que en los humanos luego de verlos cometer el mismo error.

En una amplia variedad de sectores que generan y trabajan con pronoésticos, los expertos
siguen siendo reticentes a usar algoritmos, a menudo optando por utilizar prondsticos de
inferior calidad generados por un humano, en lugar de pronosticos superiores pero generados
por un algoritmo.

Las variables que pueden afectar la probabilidad de que los pronosticadores utilicen un
algoritmo son: su complejidad, el grado de transparencia, el grado de involucramiento en su
construccién y la experiencia en el uso del algoritmo, entre otros.

De todas formas, la aversion al algoritmo parece ser consistente en cuanto a nuestra
intolerancia al error. En todos los casos analizados, aun viendo que los pronosticadores
humanos cometian el doble de errores, la confianza en los algoritmos decrecia en mayor
medida luego de gue se cometia un error, en comparacién con como decrecia la confianza
con los errores humanos.

En dichos experimentos, esta aversion le costo a los participantes dinero y es probable que la
no utilizacion de algoritmos, también le cueste a la sociedad en general, por esta razén,
encontrar las formas de mitigar esa aversion puede significar una ganancia para la sociedad.
En una investigacion subsiguiente®® los autores hallaron que las personas elegiran usar los
prondsticos de un algoritmo imperfecto con mayor frecuencia cuando pueden modificarlos,

incluso si son capaces de realizar pequefios ajustes en esos prondsticos.

%9 Dietvorst, B. J., Simmons, J. P., & Massey, C. (2015). Algorithm aversion: People erroneously avoid
algorithms after seeing them err. Journal of Experimental Psychology: General, 144(1), 114.
€ Dietvorst, B. J., Simmons, J. P., & Massey, C. (2016). Overcoming algorithm aversion: People will use
imperfect algorithms if they can (even slightly) modify them. Management Science, 64(3), 1155-1170.
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Los pronosticadores que incluyen la capacidad de ajustar los prondsticos de un algoritmo
producen que los usuarios sientan que se desempefian mejor que aquellos que no lo hacen y
esto conduce a un mejor rendimiento a largo plazo.

En comparacion con los participantes que no pudieron modificar los prondsticos del modelo,
los participantes que pudieron modificar los pronosticos del modelo manifestaban mayor
confianza en los prondsticos del modelo en relacion con los suyos propios. Los participantes
que pudieron modificar los pronosticos de un algoritmo imperfecto reportaron una mayor
satisfaccion con su proceso de pronostico, y le atribuyeron un mejor desempefio, en
comparacion con los participantes que no pudieron modificar los prondsticos del algoritmo.
Otros elementos que pueden generar una mayor o menor adopcion de los algoritmos son la
familiaridad con su uso, la confianza cognitiva y la confianza emocional en un RA, ya sea
como una ayuda para la decision o como un agente delegado®?.

La superioridad para pronosticar no se circunscribe a campos racionales y meramente l6gicos
0 matematicos. Se suele argumentar que ningun algoritmo podra competir con los humanos
en campos subjetivos como el arte y el humor. Pero incluso en estos dominios, como puede
ser predecir qué bromas® van a gustarle a un participante, los algoritmos mediante un breve
entrenamiento han tenido mejor rendimiento que los humanos y no cualquier humano, sino
que personas cercanas como familiares y amigos de los participantes que podian conocer bien
sus gustos y preferencias.

Para Yeomans M. et al. (2017), en un dominio subjetivo, donde los humanos deberian tener
una gran ventaja: como una composicion musical, pintar un cuadro o predecir qué bromas
les gustaran a las personas, han tenido un desempefio inferior a los algoritmos, y a pesar de
esto las predicciones realizadas por humanos fueron mayormente adoptadas por los
participantes.

En dicho estudio se les solicito a los participantes que calificaran cuan simple les resultaba
comprender el proceso de recomendacion, al expresar su acuerdo con dos afirmaciones:

"Pude entender por qué el recomendador pensé que me gustarian esas bromas™ y "Es dificil

61 Komiak, S. Y., & Benbasat, I. (2006). The effects of personalization and familiarity on trust and adoption of
recommendation agents. MIS quarterly, 941-960.
62 Yeomans, M., Shah, A., Mullainathan, S., & Kleinberg, J. (2017). Making sense of recommendations. Journal
of Behavioral Decision Making.
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para mi explicar como el recomendador escogi6 esos chistes”. Los participantes calificaron
a los recomendadores humanos como mas sencillos de entender que los recomendadores
basados en algoritmos.

Existe una relacion significativa entre estas creencias y la tendencia de los participantes en
adoptar o rechazar las recomendaciones.

En general, las personas suelen juzgar un sistema de recomendacion no solo por lo que
recomienda, sino por como lo recomienda y qué capacidad tiene el usuario de comprender
cudl es el proceso para determinar una recomendacion.

Los investigadores utilizan la Theory of Reasoned Action para clasificar tres tipos comunes
de confianza: creencia de confianza, intencidn de confianza y disposicion a confiar®?,

De acuerdo con TRA, la actitud de una persona a comportarse de cierta forma es resultado de
la evaluacion emocional de las consecuencias de su accionar 0 comportamiento que son
frutos de sus creencias.

Komiak S. Y.y Benbasat I. (2006) exponen que la dotacién inicial de confianza cuando se
utiliza por primera vez el RA es completamente distinta a la confianza que se genera en la
segunda iteracion, y luego se estabiliza. Esto por supuesto ocurre, siempre y cuando, el RA
tenga un buen desempefio.

La confianza cognitiva en la competencia y la confianza cognitiva en la integridad del RA,
impactan de diferente manera en las intenciones de adoptar las recomendaciones.

Si bien ambas creencias de confianza cognitiva afectan las intenciones de adoptar a través de
la confianza emocional, la creencia en la integridad es mas importante que la creencia de
competencia para determinar la intencion de adoptar como herramienta de ayuda para la
decision, mientras que la creencia de competencia es mas influyente en la intencién de

adoptar, como agente delegado.

Estos resultados parecen indicar la existencia de procesos emocionales que producen
directamente la confianza emocional, que se suman a los procesos cognitivos que producen

confianza cognitiva que luego a su vez contribuyen a la confianza emocional.

83 Komiak, S. Y., & Benbasat, I. (2006). The effects of personalization and familiarity on trust and adoption of
recommendation agents. MIS quarterly, 941-960.
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En una serie de experimentos, Logg J. M.% muestra otro tipo de condicionantes para la
adopcion de los algoritmos. La confianza excesiva o el nivel de confianza en el propio
conocimiento atendan la dependencia o utilizacion de los algoritmos. Para las decisiones
objetivas, los participantes preferian el asesoramiento algoritmico y para las decisiones

subjetivas, los participantes preferian el asesoramiento de las personas.

® Logg, J. M. (2017). Theory of Machine: When do people rely on algorithms?
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IV. Evidencia experimental

La motivacion de las preguntas que expondremos a continuacion es analizar la relacion de
los usuarios con la tecnologia y como el uso de esta modela y/o altera las decisiones de los

individuos.

El agente econdmico, Homo Economicus, con sus aciertos y falencias se ve desafiado por la
irrupcion de la tecnologia de la informacion y la democratizacion de las computadoras y
Smartphones. Creemos que los individuos tenderan cada vez mas a basar sus decisiones en
herramientas tecnoldgicas. Por esta razén, comprender como se relacionan los individuos /
usuarios con las IT en el proceso de decision, es de suma importancia para entender las

decisiones en el futuro préximo.

1. ¢La exposicion a las herramientas tecnoldgicas modifican la forma en que
decidimos?

2. Las recomendaciones emitidas por estas herramientas, ¢son valoradas por los
usuarios?

3. ¢Existe una curva de aprendizaje positiva tanto en la utilizacion como en la
adopcion de las recomendaciones?

4. ¢Mejora el desempefio o el rendimiento econdémico, ante la exposicion y la
utilizacion de herramientas tecnoldgicas?

5. ¢Si las decisiones se toman en un marco de riesgo o incertidumbre, se modifican

las respuestas anteriores?

Los experimentos que hemos disefiados tienen el objetivo de medir la influencia del apoyo
tecnoldgico en la toma de decision. Especificamente si los resultados adversos producto de
la naturaleza de los escenarios de riesgo e incertidumbre derivan en un abandono de las

recomendaciones, asi como sucede con las fallas de los algoritmos.
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i.  Seccion | — Experimento de programacion de viaje descripcion y objetivos.
a. Introduccion

En el primer experimento pedimos programar un viaje de 7 estaciones de tal manera que su
costo sea el menor posible.
Los experimentos | y Il estan inspirados en el libro de Brian Christian y Tom Griffiths
(2016)®° sobre la utilizacion de algoritmos en la vida cotidiana.
El experimento se realizé en condiciones de certidumbre, es decir que la recomendacion del
algoritmo era exacta y no tenia fallas. Por definicion los participantes podian, en el mejor de
los casos, igualar el nivel de ejecucién del algoritmo, pero nunca superarlo. Pretendiamos
analizar la curva de adopcién de las recomendaciones del algoritmo a medida que los
participantes se iban familiarizando con él y percibiendo su utilidad, asi como su
predisposicion a pagar por consultarlo. Siguiendo los atributos citados en TAM, UTAUT y
RA, supusimos que las variables significativas para predecir la predisposicion a pagar serian
la experiencia con el algoritmo, es decir la cantidad de iteraciones con el mismo, el ahorro
logrado al consultar el algoritmo, la facilidad de uso y la capacidad de cada participante de
programar la ruta mas econdmica por sus propios medios. Ademas, queriamos observar si
existian diferencias en el comportamiento de los participantes segun las variables
demograficas de género y edad.
Pudimos observar un aumento en la predisposicion a pagar (willingness to pay) a medida que
los participantes se familiarizaban con el algoritmo. Este crecimiento estaba signado por un
fuerte aumento luego de la primera iteracion y luego un aumento moderado en las siguientes
iteraciones. El rapido crecimiento de la confianza en el algoritmo ya ha sido observado por
varios autores Komiak S. Y., Benbasat I. (2006).
No encontramos relacién significativa entre el ahorro que generaba el algoritmo y la
predisposicion a pagar. Sin embargo, encontramos relacién significativa entre lo pagado en
la iteracion anterior, que resultaba del sorteo de un dado, y la predisposicion a pagar. Esta
relacion podria ser explicada por el efecto anclaje o precio de referencia desarrollados por la

Teoria Prospectiva.

8 Brian Christian and Tom Griffiths, Algorithms to Live By: The Computer Science of Human Decisions by
ISBN-13: 978-1627790369

44



Por ultimo, encontramos que las mujeres estuvieron dispuestas a pagar mas en promedio que
los hombres. La mayor confianza en el algoritmo por parte de las mujeres se observé también

en los siguientes experimentos.

b. Meétodo del experimento

En este primer experimento, la intuicion puede hacer creer a los participantes que es una tarea
sencilla pero la realidad es que existen 720 combinaciones posibles, algo dificil de realizar
en pocos minutos y sin errores. Ante la respuesta del algoritmo, serad sencillo comprobar o
percibir si el usuario ahorra dinero cuando lo utiliza. El algoritmo simplemente genera las
720 combinaciones en segundos (algo imposible para una persona) y muestra la combinacion
mas economica.

En el experimento, el participante debe programar 6 viajes para medir si existen cambios en
la tasa de adopcion de las recomendaciones del algoritmo a medida que se familiariza con su
uso. Para poder medir como va cambiando la utilidad percibida, utilizamos como indicador
el precio que los participantes estuvieron dispuestos a pagar por su uso.

Suponemos que la mejora en el desempefio del participante, gracias al algoritmo, ira

aumentando su confianza y la utilidad percibida.

El experimento fue enviado a distintas personas a través del siguiente enlace:
https://script.google.com/macros/s/AKfycbx96BQYURXFLkgV NLZsTuWZw9IM77pgbFk

wFrodnbSH8L 200eU/exec y también fue publicado en la plataforma de ingreso de la

Universidad Blas Pascal de Cordoba.

Para ver en detalle el ejercicio se debe ingresar al link y participar o bien consultar el
protocolo de los experimentos en el Anexo 1I.

En total completaron el experimento 59 personas (30 mujeres y 29 hombres, con una edad
promedio de 39 afos).

En el experimento los participantes comienzan con un balance de $1200 y ellos deben
programar las rutas mas econdémicas. Luego tienen la posibilidad de consultar el algoritmo,
pero para ello deben ofrecer una suma entre $0 y $6 (enteros, sin centavos).

Para aproximarnos al valor real que los participantes le asignan al algoritmo, el precio final

se fija aleatoriamente por sorteo (utilizando un dado virtual). Si lo que ofrecieron era igual o
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mayor a lo sorteado accedieron al algoritmo, pero pagando solo el precio sorteado. Esta
adaptacion del modelo de Becker—DeGroot-Marschak method (BDM)™ nos permite saber
con mayor precision el valor real que se le asigna al algoritmo.

Esto se logra ya que, en este método, cada postor maximiza su utilidad esperada ofreciendo
el verdadero valor gque le asigna al producto o servicio. EI método elimina el incentivo de los
participantes a sobrevalorar o infravalorar la oferta. Sin embargo, debemos considerar que
no necesariamente los participantes ejecutaron la estrategia dominante como veremos méas

adelante.

c. Resultados
En este primer experimento pudimos observar un crecimiento promedio en la predisposicion
a pagar sumas positivas para consultar el algoritmo. En el 94% de las iteraciones los
participantes ofrecieron pagar sumas mayores a cero por el algoritmo y las sumas fueron
subiendo en cada iteracion con mayor potencia entre la iteracion 1 y la 2. Las mujeres

ofrecieron en promedio mas dinero por consultar el algoritmo.

De las 354 decisiones (59 participantes por 6 iteraciones cada uno) se activo el algoritmo en
262 ocasiones (74%) es decir que los participantes estuvieron dispuestos a pagar mas o igual
a lo que sali6 sorteado en el dado. Por otra parte, en 332 ocasiones (94%) estuvieron
dispuestos a pagar algo mayor que cero.

Solo 10 participantes en 14 ocasiones (4,2%) lograron generar la ruta mas econémica por sus

propios medios antes de consultar el algoritmo.

Becker, G. M., DeGroot, M. H., & Marschak, J. (1964). Measuring utility by a single-response sequential
method. Behavioral science, 9(3), 226-232.
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Tabla 1 - Estadistica descriptiva de las variables’

Variable Obs || Media D;;V' Min Max Descripcion

Costo 341 | 38.60 | 642 | 2578 | 545 [COStodel viaje programado por
el participante
Recomendacién del algoritmo,

costoSugerido|| 262 || 32.82 || 5.43 | 25.78 || 39.68 |jes el costo minimo por el que
se puede programar el viaje
Estimacion del participante del

EstAhorro | 354 || 8.00 | 928 | o | a7 [2hOro gue puede generar el
algoritmo (utilidad percibida
por el participante)

. Pago ofrecido por el
pagoCliente || 354 || 3.95 1.88 0 6 participante. Valores $0 a $6
[Edad | 354 | 3367 || 1821 | 0 | 73 ||Edad del participante |

Resultado final del ejercicio
Balance 354 |1984.02 || 9.56 {|947.94|/1011.02|$1.200, menos los costos de
viajes y consultas

El primer punto, es analizar si el algoritmo agrega valor en comparacion con la programacion

de la ruta realizada por el participante. El costo promedio del viaje programado por los

participantes fue de $38.60, mientras que el costo promedio del viaje programado por el

algoritmo fue de $32,82. En todas las iteraciones los promedios de los viajes programados

por los participantes fueron mas costosos que los programados por el algoritmo.

"L El resto de las variables recolectadas se adjuntan en el Anexo |
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Gréafico 1 — Promedio costo programado por algoritmo y por los participantes

Ahorro por Ronda
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Podemos observar que en promedio el algoritmo logro ahorrar casi $6 por ronda y, ademas,
logrd generar ahorro en todas y cada una las rondas. Por esa razon los participantes, en caso
de percibirlo, deberian haber estado dispuestos a ofrecer en promedio $6.

Esta estrategia les significaria asegurarse la consulta del algoritmo y ahorrar costos, debido
a que el pago final se fijaba por medio del sorteo del dado, con lo cual, a pesar de ofrecer 6%,
en promedio hubieran pagado solo 3,5%.

Sin embargo, la predisposicion a pagar fue menor, el promedio general de oferta fue cercano
a los 4% (3,95%) con mayor predisposicién a pagar por parte de las mujeres.

Esta tendencia de las mujeres se observé también en los siguientes dos experimentos, donde
la autopercepcion de las mujeres en su capacidad para decidir fue menor que la de los
hombres y esto podria explicar en parte la mayor aceptacion de las recomendaciones de los
algoritmos.

Las diferencias de género, tanto en las habilidades auto percibidas, como en la brecha de las
capacidades y la autopercepcion, se ven en distintos campos de la investigacién econdmica.
Los hombres tienden a sobreestimar su capacidad, mientras que las mujeres tienden a
subestimar su capacidad (Beyer S. 1990)72. Los hombres son mas propensos a percibir que

son mejores en matematicas que las mujeres con calificaciones matematicas iguales (Correll

2 Beyer, S. (1990). Gender differences in the accuracy of self-evaluations of performance. Journal of
personality and social psychology, 59(5), 960.
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SJ. 2001)". Paglin M. y Rufolo A. M. (1990) afirman que esa percepcion respecto de las
matematicas podria ser el que genera la propensién de las mujeres a elegir carreras
universitarias no relacionadas con las ciencias exactas y en consecuencia explicar en parte la
brecha salarial de género entre los graduados universitarios. Koellinger P. et al. (2009)
encuentran que la menor propension de las mujeres a iniciar negocios que los hombres, esta
altamente correlacionada con los niveles mas bajos de optimismo y autoconfianza de las
mujeres y con mayores niveles de miedo al fracaso. En toma de decisiones como las
presentadas en los tres experimentos las respuestas estan basadas en algoritmos, matematicos
y exactos, las mujeres pueden haber percibido que era mejor confiar en ellos que decidir por

cuenta propia.

Tabla 2 - Diferencia de pago por género

IGrupo  ||Obs|Medial|Error Est.|Desv. Est.|[95% Intervalo Conf ]|
Mujeres  |[180] 414 ]| 013 | 175 || 388 | 4.40 |
Hombres [174] 375 | 045 || 199 | 346 | 4.05 |
combinado|[354) 3.95| 009 | 188 || 375 | 415 |
dif™ | Jo38] o019 | | -0006 | 077 |

La hipdtesis nula es que no existen diferencias en el pago de la consulta al algoritmo por
género. Realizamos la prueba de comparacién de medias para asegurarnos de que la
diferencia es significativa. Rechazamos la hipotesis nula de que la diferencia de los
promedios es igual a cero comprobando que la diferencia es positiva (P-value = 0.0268).

Podemos observar también que en todas las rondas las mujeres estuvieron dispuestas a pagar
méas que los hombres excepto en la primera ronda. Esto muestra una mayor cautela al

principio y un rapido aprendizaje por parte de las mujeres.

8 LARC, I. Evaluation of gender inequities in Latin American neuroscience community.
74 Dif = Media (Mujeres) - Media (Hombres); t = 1.9366; degrees of freedom =352
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Tabla 3 — Promedio por género y ronda

|Ronda HPromedio Mujeres HPromedio Hombres\
o1 3.46 I 3.48 |
2 4.13 [ 3.72 |
3 4.2 [ 3.79 |
4| 4.33 | 3.89 |
5 4.36 I 3.75 |
6 | 4.36 I 3.89 |

Gréfico 2 — Oferta de pago por ronda
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Se puede observar una tendencia creciente a pagar mas a medida que avanza el ejercicio. Se
observa una disminucion solo entre la ronda 4 y 5. Esto puede haber ocurrido debido a que
en la ronda 4 es donde menos ahorro generd el algoritmo en promedio (4,08%), en
comparacion con el ahorro promedio en el resto de las rondas (6,91).

Queremos verificar la hipotesis de que la oferta del participante, es decir su predisposicion a

pagar por el uso del algoritmo, depende de la experiencia: es decir, del nimero de iteraciones
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expresada en la variable ronda, la estimacion del posible ahorro que generara el algoritmo

expresado en la variable EstAhorro y el sexo del participante.

La hipotesis nula es que la predisposicion a pagar por el uso del algoritmo no crecera a
medida que haya mayor iteracion con el mismo.

Lo que intentamos probar es que a medida que el usuario vea el beneficio del uso tendera a
utilizar el algoritmo y a adoptar en mayor medida la recomendacion. También la utilidad
percibida, creemos, serd determinante de la predisposicion a pagar por el algoritmo.

La diferencia entre mujeres y hombres pierde significancia cuando en la regresion

introducimos estas otras variables independientes.

Tabla 4 — Regresion de la oferta para utilizar el algoritmo

PagoCliente | Coef. ||ErorEst.| z || P>z | [95% Intervalo Conf] |
EstAhorro | 002 || 001 | 210 003 | 0001 | 004 |
IRonda | 010 | 003 | 275 o006 | 0028 | 017 |
ICons | 340 | 024 ] 1375 o0000 || 2922 | 38 |

Podemos observar que ambas variables son significativas y rechazamos las hipétesis nulas.

Es llamativo que el coeficiente de EstAhorro que representa la utilidad percibida, o el posible
ahorro percibido, sea tan bajo, deberia esperarse un impacto mayor. Sin embargo, esta
anomalia puede explicarse, en parte, debido a la gran dispersion de la variable EstAhorro
($0 a $47) que no puede darse en la variable dependiente, la cual esta acotada entre $0 y $67°.
A pesar de que el promedio del ahorro esperado era de $8, los participantes estuvieron
dispuestos a pagar $4. Esta diferencia entre la predisposicion a pagar como resultado de una
pregunta abierta, y la oferta real sugerida con la metodologia BDM, ya fue comprobada en

otros experimentos’®. Una de las posibles explicaciones es que, al preguntar sobre el precio,

75 Cuando quitamos de las observaciones las valoraciones extremas la variable pierde significatividad
76 Wertenbroch, K., & Skiera, B. (2002). Measuring consumers' willingness to pay at the point of purchase.
Journal of marketing research, 39(2), 228-241.
Noussair, C., Robin, S., & Ruffieux, B. (2004). Revealing consumers' willingness-to-pay: A comparison of
the BDM mechanism and the Vickrey auction. Journal of economic psychology, 25(6), 725-741.
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estamos enfocando al participante en un atributo particular y esto puede hacerlo més sensible

al precio que a otros atributos, como pueden ser la comodidad y el ahorro de tiempo.

Por otro lado, vemos que la variable Ronda es significativa, pero queremos asegurarnos de
que el cambio es significativo en todas las iteraciones y no solo en el paso entre laronda 1y
2, donde se puede observar el mayor aumento en la suma que estuvieron predispuestos a
pagar, que luego sigue aumentando en las siguientes rondas, pero en menor medida.
Realizamos el test de comparacion de medias pareadas y vemos que existe diferencia
significativa entre la media de la ronda 1y 2 (t-test T=2,91>1,67), pero luego las diferencias

con las siguientes rondas no son significativas.

Tabla 5 - Regresion de la oferta para utilizar el algoritmo sin primera oferta

PagoCliente |[Coef.  |Error Est. |z P>z | [95% Intervalo Conf] |
EstAhorro || 002 | 001 || 186 | 0063 | -0001 | 0048 |
IRonda | 003 | o004 | 083 | 0406 | -0051 | 0127 |
ICons | 370 | o028 | 1298 || 0.000 | 3144 | 4263 |

Se puede observar también que, al eliminar la primera ronda de la base de datos, pierde
significatividad la variable. Es decir, que existe un aprendizaje significativo Unicamente entre
laronda 1y 2y luego el aumento de la predisposicion a pagar no es significativo.

Esto coincide con el trabajo anteriormente citado de Komiak y Benbasat, que muestra que la
confianza aumenta rapidamente luego de la primera iteracion con el RA y que luego se
estabiliza:

““...cada participante respondio una pregunta sobre el nivel de confianza después del
primer, segundo y tercer uso del RA para comprar los tres productos, respectivamente. El
nivel de confianza informado después de usar el RA por primera vez fue significativamente
diferente al informado después de usarlo por segunda vez, mientras que los niveles de

confianza después del segundo y tercer uso, respectivamente, no fueron significativamente
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diferentes, lo que indica que el nivel de confianza alcanzo6 un nivel estable después de tres
interacciones.”’’

Estos investigadores analizan los niveles de confianza iniciales que se forman después de que
los usuarios tienen una primera experiencia con agentes de recomendacion en linea. Si
bien reconocen la importancia de la naturaleza evolutiva de la confianza, la importancia de
la confianza inicial se basa en dos razones principalmente. En primer lugar, cuando los
usuarios no estan familiarizados con los agentes de recomendacién durante el contacto
inicial, sus percepciones de incertidumbre y riesgo sobre el uso de agentes son especialmente
elevados, por lo tanto, se necesita una confianza inicial suficiente en los agentes para superar
estas percepciones. La dotacion de confianza inicial puede crecer o cambiar con el tiempo y
con iteraciones repetidas (McKnight D. H. et al. 1998, 2002). Es fundamental la confianza
inicial por parte de los usuarios para la adopcion de la tecnologia, asi como también lo son,
la utilidad percibida y la facilidad de uso percibida.

No encontramos una relacion significativa entre el ahorro bruto de las iteraciones anteriores,
es decir el costo de la ruta programada por el participante en la iteracion anterior menos el
costo de la ruta programada por el algoritmo, y la predisposicion a pagar. Tampoco fue
significativa la relacion entre la predisposicion a pagar y el ahorro neto, determinado por el
ahorro bruto menos lo que se pagd por consultar el algoritmo (como resultado del sorteo del
dado), sin embargo, lo pagado en la iteracion anterior como resultado del sorteo del dado,
tuvo nivel de significancia. En consecuencia, analizamos los datos y pudimos observar esta
anomalia: El coeficiente de la variable dadoant, entendido como el resultado del sorteo

anterior fue positivo y significativo.

7Komiak, S. Y., & Benbasat, I. (2006). The effects of personalization and familiarity on trust and adoption of
recommendation agents. MIS quarterly, 941-960.
“...each participant answered a question about trust level after the first, second, and third use of the RA to
shop for the three products, respectively. The trust level reported after using the RA for the first time was
significantly different than that reported after using it for the second time, while the trust levels after the
second and the third use, respectively, were not significantly different, indicating that the trust level reached
a stable level after three interactions.”

53



Tabla 6 — Regresion con nueva variable independiente

\PagoCIiente H Coef. HError Est. || Z H P>z || [95% Intervalo Conf.] \
[EstAhorro | 0.025 || 0.012 | 2.06 || 0.040 || 0.001 0.049 |
Dadoant | 0.105 || 0.044 | 2.38 || 0.017 | 0.018 0.192 |
ICons | 3591 | 0.263 ]13.63| 0.000 | 3.075 4.108 |

La explicacion posible podria ser el sesgo de anclaje que ha sido comprobado en entornos
donde no deberia existir correlacion entre los nimeros proporcionado por los investigadores
y las valuaciones por parte de los participantes. EI namero de teléfono del participante (Russo
J. E. y Shoemaker P. J. 1989), los dos ultimos digitos del niamero de su seguro social (Ariely
D., Loewenstein G. y Prelec D., 2003) y especialmente los nimeros aleatorios como
resultado de un sorteo de ruleta (Tversky A. y Kahneman D. 1974) influyeron en el juicio de

valor de los participantes.

d. Conclusion
Como conclusion del primer experimento, podemos observar un rapido aumento de la
confianza entre la ronda 1 y 2, y una mayor predisposicion a pagar por parte de las mujeres.
La predisposicion para pagar también crece en las siguientes iteraciones, pero de manera no
significativa y tiene una baja correlacion con la estimacion del potencial ahorro por usar el
algoritmo.
Por ultimo, vemos un ajuste segun el resultado del sorteo anterior. Esto puede ocurrir por el

sesgo de anclaje o por pensar que el experimento no era realmente aleatorio.

Investigamos también que las variables ahorro, la suma pagada y edad y encontramos que no

eran significativas. Las distintas pruebas estadisticas estan documentadas en el Anexo |.

54



ii.  Seccion Il — Experimento de eleccion de seguro, descripcion y objetivos.
a. Introduccion

En decisiones que se toman en condiciones de riesgo o incertidumbre, los agentes pueden
tomar una buena decision y obtener un mal resultado. Es importante, entonces, analizar cémo
interpretaran y reaccionaran los usuarios de los Agentes de Recomendacidn ante una situacion
de esta indole, es decir, cuando sean ayudados por un algoritmo para tomar una decision,
pero luego de adoptar dicha recomendacion el resultado sea adverso. ;Dejaran de adoptar las
recomendaciones que los algoritmos ofrezcan? ¢ Tenderan a responsabilizar al algoritmo?
En el segundo experimento, se pidié a los participantes que decidan qué plan de seguro
preferian contratar, los cuales se diferenciaban entre si, Unicamente en la suma de la
franquicia y la prima a pagar. Existe una relacion negativa entre ambas, a mayor franquicia
menor primay viceversa. El usuario puede adoptar la recomendacién del algoritmo y en caso
de enfrentar un escenario adverso a la recomendacion, puede percibir que la recomendacién
no ha sido buena.
En decisiones con resultados inciertos cuyas soluciones estan basadas en probabilidades, la
decision puede ser la correcta matematicamente en el largo plazo, pero una experiencia
negativa en el corto plazo puede hacernos desestimar la recomendacién. Por ejemplo,
estadisticamente no es conveniente comprar un billete de Quini-6, sin embargo, seria dificil
persuadir al ganador del ultimo sorteo de que cometié un error.
Un ejemplo de este tipo de decisiones con resultados inciertos es la adquisicion de seguros y
el nivel de franquicia que se adquiere. En la practica existe una preferencia marcada de los
consumidores por las pélizas de seguro con franquicia baja o sin franquicia. Una serie de
experimentos han demostrado que las personas tienden a subestimar el valor de una péliza
con franquicia, y que el grado de subestimacién aumenta con el tamafio de la franquicia. Al
fijar el precio de una poliza con franquicia, primero se considera el precio de una pdliza de
cobertura total, luego, “anclan” la franquicia y la comparan con la resta del precio de la poliza
de cobertura completa y el precio de la cobertura con franquicia. A modo de ejemplo, si
comparamos dos coberturas, una con prima de $10.000 y franquicia de $20.000, y otra con
una prima de $11.000 y franquicia de $5.000, el asegurado suele hacer el célculo de que esta
abonando $1.000 extras por un aumento en la cobertura de $15.000. Sin embargo, no ajustan

la cobertura suficientemente para tener en cuenta el hecho de que hay sélo una pequefa
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posibilidad de que la franquicia se aplique a sus pagos’. Ademas del efecto anclaje que
genera la poliza sin franquicia, distintas investigaciones tratan el papel de las franquicias en
las decisiones de seguros. La evidencia empirica sugiere que las personas prefieren
franquicias bajas’®, quizas porque piensan que esto aumenta sus probabilidades de cobrar la
poliza viendo en la compra de seguro una inversion y no un gasto. Otros investigadores, han
demostrado que, al considerar la compra de polizas de seguro, las personas no se comportan
de manera racional, (Kunreuther H. C. et al. 1977) y que se pueden explicar las preferencias
por franquicias bajas como resultado de la aversion al arrepentimiento (Braun M. y
Muermann A. 2004), el efecto de encuadre (Johnson et al. 1993) y el deseo de eliminar
preocupaciones y no los posibles dafios, (Kahneman D. y Tversky A. 1979).
En una serie de experimentos®?, se examino si la franquicia es efectivamente distinguible por
los asegurados y su impacto en la decisidn de cobertura, y si su efecto desaparece cuando se
presenta la misma situacion de decision sin referencia a franquicias o seguros.
Se present6 una decision en dos contextos diferentes, apuesta y seguro:
Apuesta

1. Una pérdida segura de $ 10.

2. Una probabilidad del 1% de perder $ 1,000.
Seguro

1. Pagar una prima de seguro de $ 10.

2. Permanecer expuesto a un peligro de perder $ 1,000 con una probabilidad del 1%.

El 56% de los participantes prefirio la pérdida segura cuando se present6 en el contexto de
apuesta frente al 81% en el contexto de seguro.

Es decir que la influencia del contexto o encuadre es fuerte en cuestidn de seguros, donde la
politica de baja franquicia se percibié como mas atractiva que cuando la misma opcion se

presentd de una manera puramente matematica sin referencia a seguros y franquicias.

78 Shapira, Z., & Venezia, I. (2008). On the preference for full-coverage policies: Why do people buy too much
insurance?. Journal of Economic Psychology, 29(5), 747-761.
9 Pashigian, B. P., L. L. Schkade, and G. H. Menefee, "The Selection of an Optimal Deductible for a Given
Insurance Policy," The Journal of Business, VVol. 39 (1966).
80 Schoemaker, P. J. (1982). The expected utility model: Its variants, purposes, evidence and limitations. Journal
of economic literature, 529-563.
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El formato y los efectos de contexto parecen sintomaticos de la tendencia de las personas a
recurrir a estrategias simplificadoras, o a obtener pistas del contexto méas amplio del
problema. Esta tendencia hace que los asegurados compren mas seguros del necesario,
incluso cuando unas simples reglas matematicas, podrian ayudarlos a entender que es un
error®L, Si un usuario aceptara el consejo del algoritmo de comprar menos cobertura, entonces
al tener una pérdida y tener que abonar mas franquicia, podria lamentarse de su decision y de
haber aceptado dicha recomendacion.

En el experimento Il, quisimos observar y analizar lo que sucede con el indice de adopcion
de las recomendaciones del algoritmo de seguros cuando el participante tiene una pérdida (en
forma aleatoria). Suponemos que existen diferencias en la adopcion y rechazo de algoritmos
que dan una recomendacion, si las condiciones son de certidumbre, riesgo o incertidumbre.
El planeamiento del viaje en el experimento I, genera un resultado correcto para todos los
casos por su formato de certidumbre, en cambio, la planificacion del nivel de franquicia del
seguro, en el experimento Il, se da en un marco de riesgo que a corto plazo puede tener
resultados adversos.

Por otro lado, quisimos evaluar la percepcion de los participantes respecto de sus capacidades
y la del algoritmo y ver si los resultados aleatorios influyeron en estas percepciones.
Diferentes estudios muestran consistentemente que nuestras percepciones, expectativas y
juicios estan sesgados a favor de nosotros mismos (Babcok L. 1995; Loewenstein G.1992)8?,
Este sesgo, denominado Sesgo de Autoservicio, es aquel por el cual solemos atribuirnos los
éxitos y depositar en terceros nuestros fracasos o a la mala suerte, Zuckerman (1979). Por
ejemplo, en el estudio de Ross M. y Sicoly F. (1979)%, los investigadores solicitaron a las
parejas casadas que estimaran el porcentaje de tareas domésticas que realizaban en relacion
a su conyuge. Después de gue cada uno de ellos realizé una autoevaluacién, se compararon

con las evaluaciones realizadas por sus parejas y el resultado obtenido fue una diferencia del

81 para ver un ejemplo simple y real del sobreprecio que pagan los asegurados por cubrir riesgos pequefios

consultar Anexo 1I.
8 Babcock L, Loewenstein G 1997. Explaining Bargaining Impasse: The Role of Self-Serving Biases, Journal
of Economic Perspectives, 11, 109-126. Babcock L, Loewenstein G, Issacharoff S, Caramer C. 1995. Biased
judgment of fairness in bargaining. American Economic Review, 85, 1337-1343
8 Ross, M., & Sicoly, F. (1979). Egocentric biases in availability and attribution. Journal of personality and
social psychology, 37(3), 322.
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cien por ciento entre ambas evaluaciones. La explicacion a este fendmeno es que, cada uno
de los miembros de la pareja se enfoca, de manera egocéntrica, en su parte de las tareas
domesticas y evalta en exceso la medida en que las realiza.

Este no es el Unico sesgo que provocan los resultados de una decision. EI Outcome Bias es
aquel sesgo por el cual se evalta una decision segln su resultado, y no de acuerdo con la
informacion y los medios con los que se contaba al momento de la decision. Estamos
acostumbrados a que un conductor que cruza un semaforo en rojo reciba solo una multa,
mientras que un conductor que cruza un seméaforo en rojo y colisiona contra otro matando a
un tercero, sera enviado a la carcel por homicidio culposo. Ambos conductores han tomado
la misma decisién y sin embargo por una cuestién aleatoria, otro automovil cruzo en el mismo
momento, se lo juzga de forma més severa por el resultado. EI consecuencialismo ético, es
decir cuando juzgamos nuestras acciones en funcién de sus resultados (positivos o negativos)
y el Moral Luck, es decir cuando responsabilizamos o premiamos a una persona por el
resultado de una accidn a pesar de no haber tenido el control total de la situacion, suelen
enfatizar Unicamente las malas decisiones 0 malos resultados, aunque existen cuatro
combinaciones posibles: buena decision con buen resultado, buena decision con mal
resultado, mala decision con buen resultado y mala decision con mal resultado. Bernard
Williams en su libro "Moral Luck”* comenta el caso en el cual, un conductor de un camion
que produce la muerte de un nifio se sentird culpable a pesar de haber actuado con cautela y
ser consciente de que no fue responsable del accidente, y afirma que esto sera diferente para
el acompafiante o un tercero que presencio el incidente.

Ese remordimiento lo denomina Agent Regret y es distinto del Regret propiamente dicho.
La naturaleza de esta sensacion negativa es producto del hecho de que, a diferencia del
acompariante y el testigo, el conductor, estuvo involucrado en la accion. Es decir, Williams,
explica que el conductor se auto juzgara pensando como podria haber actuado de manera
diferente.

El Agent Regret se manifiesta de manera méas potente cuanto méas cercana fue la potencial
intervencion del individuo. Cada uno de los involucrados tiene una distancia distinta de los

escenarios contrafactuales posibles. A mayor cercania mayor sensacion de arrepentimiento.

8 Williams, B. (1981). Moral luck: philosophical papers 1973-1980. Cambridge University Press.
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La intermediacion o exposicion a un algoritmo o agente de recomendacidon, puede llegar a
modificar la sensacion de culpabilidad y arrepentimiento, asi como la auto atribucion del
éxito o del fracaso. Al final del experimento analizamos las percepciones de los participantes
y como influyo en ellos la aceptacion o rechazo de las recomendaciones. Consideramos que,
en el experimento del seguro, la adopcion de las recomendaciones se verd influida por el
resultado de los sorteos de cada participante. Aquellos que experimenten un resultado malo
en los sorteos, creemos, tenderan a omitir las recomendaciones subsiguientes del algoritmo

adjudicando la falla a un error del algoritmo o a su incompetencia.

b. Método del experimento
Se programaron 10 iteraciones por participante para que la mayoria experimente alguna
pérdida.
El algoritmo genera la recomendacion utilizando una férmula que minimiza la pérdida
esperada de la suma entre prima y el pago de franquicia multiplicado por la probabilidad de
tener que pagar dicha franquicia. Utilizamos la esperanza matematica y una funcion de
utilidad lineal®®, no concava. Al ser obligatoria la compra del seguro y las sumas de las
franquicias relativamente bajas, creemos razonable no introducir el factor de aversion al
riesgo en el algoritmo. Quisimos que la recomendacion sea precisa, sin tener en cuenta
factores psicoldgicos de las preferencias de los participantes en términos de bienestar, como
pueden ser la aversion al riesgo, al arrepentimiento y a las pérdidas.
El experimento fue enviado a distintas personas a través del siguiente enlace:
https://script.google.com/macros/s/AKfycbzums9kgcNToPGQtf66Dz4-
KNhraLMzjtpBWWVEFpJGA KUMx0/exec y también fue publicado en la plataforma de

ingreso de la Universidad Blas Pascal de Cérdoba.
Los participantes del ejercicio comienzan con una dotacion virtual de $1200 y deben elegir,

en cada una de las 10 rondas, un plan de seguros con distintos niveles de prima y franquicia

8 Con un coeficiente de aversion al riesgo de 1,2, los planes de seguros recomendados hubiesen sido los mismos
que con el coeficiente 1 de neutralidad ante riesgo. Si bien el coeficiente puede variar dependiendo del nivel de
ingresos, tiempo Yy otros factores para dominios acotados los valores de coeficientes hallados en distintas
investigaciones varian entre 1,43 de Schmidt y Traub (2002), 2,25 de Tversky y Kahneman (1992) y 3,06 de
Bleichrodt et al. (2001)
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(planes A, B, C y D). Las pérdidas varian entre $75 a $600, las primas entre $15y $85 y las
franquicias entre $0 y $700.

En cada ronda, el participante cuenta con un nimero de tres digitos en el que cada digito
toma valores del 1 al 6. Luego participa de un sorteo que, en caso de coincidir el namero
sorteado, o coincidir una parte, con el nimero que participa en esa ronda, generan una pérdida
para el participante.

Para entender mejor el experimento describimos la primera iteracion del experimento.

Numeros que participan del sorteo
1 Centena Decena Unidad
Numero participante 2 3 1
Numero sorteado - - -

Planes de seguros

Planes A B C D
Prima SO S15 $20 $45
Franquicia $600 $100 S50 S0

Pérdidas segun coincidencias

Coincidencias Pérdida
No coincide unidad SO
Unidad $200
Unidad y decena $250
Unidad, decena y centena S500

Podemos observar cuatros planes de seguros, con primas que varian entre $0 y $45 y
franquicias que varian entre $600 y $0. Por otra parte, estan estipuladas las pérdidas que se
generan en caso de que el sorteo arroje coincidencias con el nimero participante, en este
ejemplo el nimero participante es 2 3 1. Es decir, la unidad |1 la decena [3| y la centena . Si
la unidad sorteada es (1 entonces sufre una pérdida pequefia y debe pagar la franquicia. Si
ademas de la unidad coincide el sorteo de la decena (3| entonces su pérdida sera mediana, si
por ultimo coincide también en la centena |2| la pérdida serd maxima.

Los sorteos funcionan al igual que una quiniela, las perdidas van aumentando mientras mas

coincidencias existan, es decir que, si no coincide la unidad no hay pérdida, si coincide solo
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la unidad la pérdida es pequefia, si coincide la unidad y la decena la pérdida es mediana y si
coinciden la unidad, la decena y la centena, la pérdida es la méxima.

Las pérdidas de la primera iteracion varian entre $200 y $500 pero el participante abonara,
el menor valor entre la pérdida y la franquicia. Supongamos que el sorteo arroja la pérdida
mediana de $250 y el participante habia elegido el plan B, entonces el participante abonara
solo $100 de franquicia que es la parte que asume el asegurado en la pérdida.

Veamos algunos ejemplos de sorteos:

Planes A B C D
Prima SO $15 S20 $45
Franquicia $600 $100 S50 o
1 Centena Decena Unidad
Numero participante 2 3 1

Ndmero sorteado < 5 5 3 O

Se sorted el nimero y resulto ser 55 3 (enmarcado en verde), es decir ninguna coincidencia
y por lo tanto no hubo pérdida.

1 Centena Decena Unidad
Numero participante 2 3 1

Ndmero sorteado < 1 3 1 >

Ahora supongamos otro ejemplo en el que el sorted arrojo el nimero 1 3 1 (enmarcado en
verde), es decir coincidiendo la decena y la unidad y por lo tanto gener6 una pérdida de $250
(mediana). De todas formas, el participante pagara solo la franquicia segun el plan que eligio.
Si eligi6 el plan C pagara solo $20 y $230 pagara la aseguradora.

1 Centena Decena Unidad
Numero participante 2 3 1

Numero sorteado & 2 3 5 >

Seguimos con el ejemplo anterior, donde participa el numero 2 3 1, si la unidad sorteada no
es (1 entonces el participante no pierde nada sin importar qué namero salga sorteado en la
decena y en la centena, como en este ejemplo donde coinciden decena y centena pero no

coincide la unidad.
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Los resultados posibles y sus probabilidades son los siguientes:

Cuadro 1
Pérdida Probabilidad Centena Decena Unidad
No coincide No coincide No coincide
v No coincide No coincide
Ninguna 83,3% o .
ineu 0 No coincide v No coincide
v v No coincide
No coincide No coincide v
Pérdi i 13,89
érdida pequefia 3,8% v No coincide v
Pérdida mediana 2,3% No coincide v v
Pérdida grande 0,46% v v v

Elegimos nameros del 1 al 6 para dificultar el calculo de probabilidades. Las probabilidades
de coincidencia de un nimero de tres digitos son intuitivamente faciles de calcular (1/1000),
en cambio, esa misma coincidencia con digitos del 1 al 6 es de 1/216, un calculo mas
complejo para la mayoria de las personas. De esta manera logramos que el algoritmo
contribuya con los participantes ayudandolos a decidir mejor. Los 4 posibles escenarios son:
0 coincidencias, 1, 2 y 3 digitos coincidentes, con probabilidades de 5/6, 5/36%, 5/216%" y
1/21688 respectivamente.

En cada iteracion se le exige al participante elegir un plan de seguro para cubrir las posibles
pérdidas. Los planes se diferencian solo en prima y franquicia, a mayor franquicia menor
prima y viceversa. Una vez que el participante elige su plan de seguro, el algoritmo
recomienda un plan basdndose en minimizar la suma de prima y el pago de la franquicia
multiplicado por la probabilidad de que el sorteo arroje una pérdida. La recomendacion del
algoritmo puede coincidir o no con la eleccién original del participante, y en caso de no
coincidir el participante debera decidir, antes del sorteo, si continda con la cobertura que él

eligid o prefiere adoptar la cobertura recomendada.

Para ver en detalle el experimento se debe ingresar al link y participar, o bien consultar el

protocolo de los experimentos en el Anexo Il1.

8 (1/6*5/6)
87 (1/6*1/6*5/6)
8 (1/6*1/6*1/6)
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c. Resultados
En total, completaron el experimento 38 participantes (22 mujeres y 16 hombres con una
edad promedio de 37 afos).
De las 380 iteraciones (38 participantes por 10 iteraciones cada uno), en 177 ocasiones
(46%), los participantes eligieron el mismo plan de seguro que recomendaba luego el
algoritmo y por lo tanto no tuvieron que decidir entre su eleccion original y larecomendacion.
En las otras 203 iteraciones, donde existia diferencia entre la eleccion original y la
recomendacion, en 143 ocasiones (70%) los participantes mantuvieron su eleccion original
y solo en 60 ocasiones (30%) aceptaron la recomendacion del algoritmo. Las
recomendaciones se veian representadas de dos formas segln la eleccion original del
participante:

1. Aumentar la franquicia, es decir tomar mas riesgo (se recomendo6 en162 ocasiones).

2. Achicar la franquicia, es decir tomar menos riesgo (se recomendo en 41 ocasiones).
El algoritmo recomienda un plan especifico en cada ronda y esa recomendacion se expresa
como aumentar o achicar la franquicia dependiendo de la eleccion original del participante.
Los planes recomendados por el algoritmo eran aquellos que minimizaban la suma de la
prima mas el pago de franquicia o pérdida, el menor de estos, multiplicado por las
probabilidades de las pérdidas, es decir ninguna, pequefia, mediana y grande. Recordemos
que la recomendacion del algoritmo supone neutralidad al riesgo.

[4 = Prima, +0.138 x (Min(Fr,; PP)) + 0.023 * (Min(Fr,; PM)) + 0.0046 * (Min(Fr; PG)))

[B = Primay, + 0.138 * (Min(Fr,; PP)) + 0.023 x (Min(Fry; PM)) + 0.0046 * (Min(Fry; PG))]
Minimo
[¢ = Prima, + 0.138 x (Min(Fr,; PP)) + 0.023 * (Min(Fr,; PM)) + 0.0046 * (Min(Fr; PG))|

[D = Prima, + 0.138 * (Min(Fry; PP)) + 0.023 * (Min(Fry; PM)) + 0.0046 * (Min(Fry; PG))|

Donde:

A,B,Cy D son los planes de seguros ofrecidos

Prima = es la prima que debe pagar el participante. El subindice indica la prima de cada plan

Fr = franquicia que paga el participante en caso de pérdida. El subindice indica la franquicia de cada plai
PP = Perdida pequeiia, coinciden solo la unidad sorteada

PM = Perdida mediana coinciden la unidad y la decena sorteada

PG = Perdida grande, coinciden los numeros sorteados unidad, decena y centena
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Algunos planes dispuestos eran menos convenientes que otros porque no generaban el debido
descuento en la prima a quien tomara mas riesgo/franquicia. Un caso extremo, por ejemplo,
encontramos en la ronda 2 donde el plan B ofrecia un seguro con una prima de $40 y una
franquicia de $45 mientras el plan C ofrecia un seguro con una prima de $55 y una franquicia
de $40. Es decir, que quien eligiera el plan C estaria pagando $15 mas ($55 - $40) por una
cobertura extra de $5 ($45 - $40). Este por supuesto no sucede a menudo, pero en el mercado
se ofrecen franquicias que para que sean convenientes para el asegurado se debe suponer que
tendran una probabilidad del 100% o mas de tener un siniestro en el periodo asegurado (ver
en el Anexo ll).

En los 380 sorteos, los participantes tuvieron 65 pérdidas, de los cuales 54 fueron pérdidas
pequefias, 9 pérdidas medianas y 2 pérdidas grandes.

Cuadro 2
Hubo pérdida
Coinciden
35
177
No hubo pérdida
(46%)
142
Hubo pérdida
Acepto
5
41 :
Tomar mas riego (25%) No hubo pérdida
(aumentar la franquicia) 36
162 Hubo pérdida
(80%) Rechazo 20
No coinciden 121
No hubo pérdida
20 (75%)
(54%) 101
Hubo pérdida
Acepto
Tomar menos riesgo 2
achicar la franquicia 19
( k ) No hubo pérdida
4 (46%)
17
(20%)
Rechazo Hubo pérdida
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22 3
(54%)

No hubo pérdida
19

En el cuadro 2 podemos observar que hay cuatro situaciones en el que resultado es adverso
a la recomendacion del algoritmo:

1. El algoritmo recomienda tomar mas riesgo (franquicia), el participante acepta la
recomendacion y el sorteo genera una pérdida. Esto sucedio en 5 ocasiones donde los
participantes pagaron mas franquicia por aceptar la recomendacion.

2. El algoritmo recomienda tomar mas riesgo (franquicia), el participante rechaza la
recomendacion y el sorteo genera una pérdida. Esto sucedié en 20 ocasiones donde
los participantes habrian pagado mas franquicia de haber aceptado la recomendacion.

3. El algoritmo recomienda tomar menos riesgo (franquicia), el participante acepta la
recomendacion y el sorteo no genera una pérdida. Esto sucedi6 en 17 ocasiones donde
los participantes pagaron mas prima por aceptar la recomendacion.

4. El algoritmo recomienda tomar menos riesgo (franquicia), el participante rechaza la
recomendacion y el sorteo no genera una pérdida. Esto sucedio en 19 ocasiones donde
los participantes hubieran pagado méas prima de haber aceptado la recomendacion.

Como veremos mas adelante las dos primeras situaciones, relacionadas con el pago de
franquicias, generan un impacto negativo en la confianza en el algoritmo. Sin embargo, no

sucede lo mismo con las ultimas dos situaciones relacionadas con el pago de primas.

Pudimos comprobar la superioridad del algoritmo en la mejora de los resultados econémicos.
En las situaciones en que el participante tuvo que decidir entre su eleccién original y la
recomendacion del algoritmo la suma de las primas de las recomendaciones eran por un total
de $4.133 mientras que la prima elegida originalmente por los participantes era por un total
de $7.550, un ahorro potencial de prima de $3.417. El ahorro en la prima implicaba tomar
mayor riesgo y eso producia un costo extra de $545 en franquicias. Como resultado de las
recomendaciones que, si fueron adoptadas, se generd un ahorro en prima de $893 ($2.152
prima original — $1.259 prima recomendada) y un aumento neto en el pago de franquicia de
$165. En total el algoritmo generd un ahorro neto de $728, $893 de ahorro de prima menos
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$165 por aumento en el pago de franquicias. De haber adoptado las recomendaciones en las
otras 143 ocasiones en la que rechazaron la recomendacion, hubiesen generado un ahorro de
$2.524 ($5.398 prima original — $2.874 prima recomendada) y un aumento neto en el pago
de franquicia de $380, es decir que el algoritmo hubiera generado un ahorro neto de $2.144.
Sin embargo, sabemos que no es suficiente la superioridad del algoritmo para su adopcion.
Podemos encontrar en el libro de Richard Thaler, Misbehaving, un ejemplo de esto. Thaler
expone el caso de un software gratuito, desarrollado por The New York Times, basado en un
algoritmo creado por Brian Burke para decidir qué hacer en el 4th down en la liga de futbol
americano NFL, si intentar ir por la distancia faltante, o patear el balén. La coincidencia entre
las recomendaciones del algoritmo del NYT y las decisiones adoptadas es casi nula, a pesar

de superar ampliamente en resultados a las recomendaciones de los directores técnicos.

Al igual que en el experimento | buscamos analizar si a medida que se va usando el algoritmo,
se incrementa la adopcién de las recomendaciones, ademas, se pretende descubrir si esto
sufre alguna modificacidn cuando se genera una pérdida comparativa con la eleccién original.
A diferencia del experimento de Dietvorst B. J. et al 8 aqui el algoritmo no comete errores,
sin embargo, como las decisiones se toman en un escenario de riesgo, donde la
recomendacion es buena a largo plazo, pero puede generar pérdidas en el corto plazo, puede

ser percibida como un error.

Analizamos si existe una relacion significativa entre la cantidad de iteraciones y la tasa de
adopcion de las recomendaciones mediante la variable Acepta la cual describe si el
participante acepta la recomendacion del algoritmo y adquiere esa cobertura, esta es una
variable dummy que toma valores de 1 y 0. Debido a que Acepta es la variable dependiente
y es una variable dummy, utilizamos la funcién Probit que mejor se adecua a este tipo de
distribucion. Al igual que en el experimento | suponemos que a medida que vayan
aumentando el namero de iteraciones, plasmada en la variable Ronda, ira aumentando el

nivel de aceptacion. Pero ademas creemos que esto puede cambiar cuando el participante

8 Dietvorst, B. J., Simmons, J. P., & Massey, C. (2015). Algorithm aversion: People erroneously avoid
algorithms after seeing them err. Journal of Experimental Psychology: General, 144(1), 114.
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tenga un resultado adverso. Generamos la regresion Probit para investigar la incidencia del

namero de iteraciones en la probabilidad de aceptar la recomendacion.

Tabla 7 — Regresion Probit aceptacion como funcion del nimero de ronda

|AceptaHCoef.HError Est.H z H P>z ||[95%Interval0 Conf.]|
IRonda |[-0.03]| 0.02 |-1.20] 0.23 | -0.087 0.021 |

Cons |l-0.82|| 0.16 |-4.97| 0.000 | -1.14 -0.49 |
Pseudo R2 = 0.228

Obtenemos que la variable ronda (las iteraciones) no es significativa por lo que aceptamos
la hipétesis nula de que no tiene una relacion con la aceptacion de la recomendacién. Es
decir, no observamos una curva de aprendizaje y de confianza en el algoritmo como pudimos
observar en el experimento 1.

Sin embargo, si pudimos observar un cambio significativo de comportamiento luego de que
el sorteo generaba una pérdida y la recomendacion del algoritmo habia sido tomar mas riesgo.
Es decir que, si bien las rondas no iban incrementando la confianza y la aceptacion de las
recomendaciones, luego de que el algoritmo recomendaba tomar mayor riesgo y el sorteo
generaba una pérdida esa confianza inicial decaia de manera significativa. De las 380
iteraciones, se realizaron 297 hasta que el participante enfrento esa situacion y 83 luego de
ella. En el gréafico 3 se ve una caida de casi el 125% en el nivel de aceptacion de la
recomendacion y un aumento de 37% en el rechazo de la recomendacion luego de estos
escenarios adversos a la recomendacion. Este cambio es significativo como se puede observar

en la tabla 8.
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Gréafico 3 — Cambio en la tasa de aceptacion y rechazo

RECHAZO O ACEPTACION DE LA
RECOMENDACION

mAceptté ™Rechazé = Coincidié

18%

8%

ANTES ESCENARIO ADVERSO DESPUES ESCENARIO ADVERSO

Tabla 8 — test de chi2 sobre aceptacion y rechazo antes y después de escenario adverso

| [ Antes I Después | Total |

| | 297 I 83 | 380 |

Rechaz6 103 40 143
Esperada 111.8 31.2

Coincidio 141 36 177
Esperada 138.4 38.7

Aceptd 53 7 60
Esperada 46.9 13.1

P-value=0.030

Por otro lado, observamos que la probabilidad de aceptar la recomendacion del algoritmo

depende también del tipo de recomendacion. La variable BajFran, que representa la

recomendacion del algoritmo de bajar la franquicia respecto de la cobertura original elegida

por el participante (Variable dummy, valores 1 y 0) fue significativa. Es decir, tomar menos

riesgo en comparacion con la eleccion original. Observamos en el cuadro 2 que cuando la

recomendacion es bajar el riesgo, es decir disminuir el monto de la franquicia, existe una

mayor predisposicion a aceptar la recomendacion. Se puede observar que cuando la

recomendacion fue aumentar el nivel de franquicia, es decir, tomar mas riesgo, hubo una muy

baja aceptacion (25%) y cuando la recomendacion fue bajar la franquicia/riesgo hubo mayor

aceptacion (46%). Esto se corresponde con la baja aceptacion general de las recomendaciones
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si tenemos en cuenta que, en 162 ocasiones (80%), el algoritmo recomendo a los participantes
aumentar la franquicia con respecto a la que eligieron originalmente.

Tabla 9 - test de chi2 sobre aceptacién y rechazo por tipo de recomendacion

\ H Subir franquicia H Bajar franquicia H Total \

Total | 162 I M | 203 |

Rechazo 121 22 143
Esperada 127.6 15.4

Acepto 41 19 60
Esperada 53.5 6.5

P-value= 0,0025

Por ultimo, sospechamos que la variable sexo, que diferencia la aceptacion o rechazo segin
el género, tiene significancia.

Tabla 10 — Aceptacion por géenero

\ HRechazéHAceptéHCoincidié HTotaI

|
Mujeres | 82 | 26 | 112 | 220 |
IHombres| 61 | 34 | 65 | 160 |
Total | 143 | 60 | 177 | 380 |

De las 203 iteraciones en las que hubo que decidir, las mujeres tuvieron una tasa de
aceptacion del 24% y los hombres de casi el 36%. Sin embargo, si tomamos en cuenta
también las coincidencias podemos ver que las mujeres decidieron igual que el algoritmo en
63% de las iteraciones, levemente mas que los hombres (62%). Al realizar el analisis de
significancia sobre la variable Rechaza observamos que no hay diferencia significativa (ver
Anexo ). Esto indica que en realidad la menor aceptacion por parte de las mujeres fue
resultado de una mayor coincidencia con lo que luego recomendaba el algoritmo en
comparacion con los hombres. Diferentes investigaciones han mostrado un mayor apetito de
riesgo por parte de los hombres (Powell M. y Ansig D. 1997; Agnew J., Balduzzi P. y Sundén
A. 2003y Wang A. 2009). Las elecciones de coberturas diferian segun el género, los hombres

tendieron a elegir, antes de la recomendacion, las coberturas con mas franquicia.
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d. Analisis de las percepciones
Introducir un agente de recomendacién en el proceso de decision puede derivar en que se
juzgue al agente por los resultados y no por la recomendacién en si misma. Segln la
investigacion de Dietvorst B. J. et al se produce aversion al algoritmo en caso de que el
algoritmo se equivoque, falle. En ese sentido, Hidalgo C. A. et al. en la investigacion “How
Human Judge Machines ", llegan a la conclusion de que juzgamos a los humanos por sus
intenciones y a las maquinas por sus resultados®. A diferencia de estas investigaciones, en
nuestro experimento el algoritmo no tiene fallas y la comparacion no es entre la
recomendacion de una maquina/algoritmo y la recomendacién de un tercero humano sino en
comparacion con nuestra propia capacidad de decision. Para ello, al final del experimento se
hicieron diferentes preguntas cualitativas, con el fin de evaluar los distintos aspectos de los
sesgos de autoservicios y de outcome.
Las preguntas cualitativas al final de experimento eran las siguientes:
1. “;Como calificas tu capacidad para elegir los planes de seguro?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa
excelente capacidad”
2. “¢Como calificas la capacidad del algoritmo para aconsejarte en la eleccidn de los
planes de seguro?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa
excelente capacidad”
3. “¢Estas arrepentido de los planes de seguro que elegiste?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa no estoy arrepentido, 5 significa

estoy muy arrepentido”

% Hidalgo, C. A., Orghiain, D., Canals, J. A., De Almeida, F., & Martin, N. (2021). How Humans Judge
Machines. MIT Press.

91 Uno de los escenarios consiste en una familia tiene un humano o un robot encargado de limpiar su casa. Un
dia, la familia descubre que el robot us6 la bandera nacional para limpiar el bafio. Este es un escenario donde
se analiza la dimension moral de la pureza y la lealtad, la bandera es un simbolo nacional sagrado, pero también
representa lealtad y es un simbolo de autoridad. Por todas estas razones es un tipo muy complejo de dilema
moral. No es como si alguien estuviera hiriendo a otro donde es mas facil de entender la dimension moral.
Entender cual es la transgresion. En este escenario, encuentran que, la gente juzga a los humanos con mas
dureza en muchos aspectos. Les agrada mas la maquina que el humano, encuentran que la accion de los humanos
es menos correcta moralmente y es mas probable que quieran contratar un robot nuevamente que contratar a
ese humano nuevamente.
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4. “;Qué crees influencié mas en la decision?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo lo que yo pensé/crei, 5 significa
hice exactamente lo que me recomendo el algoritmo”

5. “( A qué le atribuyes los resultados?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo mis propias decisiones, 5

significa solo a la suerte o mala suerte”

El rango de valuacion que de las preguntas de percepcion al final del experimento eran del 1
al 5.

Tabla 11 - Estadistica descriptiva de las variables

Variable Media DEesstv. Min || Max Descripcion

Capacidad 355 | 071 |l 2 5 Percepcion de la capaugjad auto percibida
para decidir en el experimento.

Algoritmo 365 095 Il 1 5 Percepcion de la capacidad del algoritmo

para recomendar en el experimento.

Percepcion del arrepentimiento por las

Arrepentimiento || 1.71 || 0.72 1 3 o i
decisiones tomadas en el experimento.

Percepcion de la influencia del algoritmo en

Influencia 2.02 | 0.96 1 5 - .
las decisiones tomadas en el experimento.

Percepcion del azar en los resultados

Azar 2.81 1.29 1 5 '
experimento.

Realizamos un analisis descriptivo de los resultados de las valuaciones de las percepciones.
Al contar con 38 participantes en el experimento, se vio afectada la significatividad
estadistica, sin embargo, lo resultados son sugerentes y en gran medida consecuentes con lo
esperado.

Podemos ver que, en promedio, la gente evalué mejor la capacidad del algoritmo por sobre
la capacidad propia. La capacidad promedio percibida del algoritmo fue de 3,65 que es mayor
a la capacidad promedio auto percibida que fue de 3,55. Esto sucede a pesar de la baja

aceptacion de las recomendaciones, si tomamos en cuenta las iteraciones en la que coincidia
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la recomendacion con la eleccion original, solo un total del 63% se decidi6 igual que el
algoritmo, ya sea por coincidencia o por aceptacion.

La Influencia percibida promedio fue de 2,02, es decir la gente se percibié poco influida por
el algoritmo. Esta percepcion concuerda con la realidad ya que sélo en una pequefia
proporcion aceptaron las recomendaciones.

El Arrepentimiento promedio fue de 1,71 y el valor méaximo fue 3, nadie calificé su nivel de
arrepentimiento en 4 0 5. La percepcion del Azar tuvo un promedio de 2,81, es decir una leve
tendencia a afirmar que el azar tenia menor influencia en los resultados que las propias

decisiones.

Para entender mejor los sesgos de outcome y autoservicio realizamos un analisis de la
relacién entre el balance final del participante y sus percepciones. El balance final de los
participantes fue el resultado de los $1.200 con que iniciaban el experimento menos la prima,
que en promedio fue de $294, y las franquicias pagadas que en promedio fueron de $148. Sin
embargo, la volatilidad de las franquicias pagadas fue mayor y eso hizo que ese componente
sea mas importante en el balance final, como veremos mas adelante. El analisis de las
correlaciones lo utilizamos como indicador de las relaciones entre las variables y esto es
debido a la limitacion en la cantidad de observaciones. Ademas, observamos en algunas
variables una correlacién débil, pero creemos que los signos nos sirven como indicador del

tipo de influencia entre las variables.

Tabla 12 -Relacion entre el Balance y las valuaciones de percepcion

Coeficiente de

correlacion
\Capacidad H 0,188 \
\Algoritmo H 0,167 \
\ArrepentimientoH -0,218 \
lInfluencia | 0342 |
Azar | 0018 |

Pudimos observar que la variable Balance tiene un coeficiente positivo, tanto en la capacidad
auto percibida, como en la percepcion de la capacidad del algoritmo. En otras palabras, a
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mejor resultado mejor percepcién de las capacidades. Cabe destacar que el coeficiente de
capacidad auto percibida es mayor al del algoritmo con lo cual se fortalece la idea de que
tendemos a adjudicarnos mayor mérito cuando los resultados son positivos. En ese mismo
sentido vemos una relacion negativa entre los Balances y el arrepentimiento, a peor Balance
final mayor arrepentimiento. Sin embargo, los sesgos de outcome y autoservicio se ven
debilitados por la percepcion de la Influencia y el Azar. Vemos una relacion positiva entre
Azar y Balance, que se traduce en que, a mayor Balance mayor percepcion de que fue obra
del azar y viceversa. Lo mismo sucede con la percepcion de influencia del algoritmo, a mejor
Balance se atribuye mas influencia al algoritmo en contradiccion con lo esperado por los
Sesgos.

Para entender mejor si realmente los participantes han tenido valuaciones sesgadas, es
importante desglosar los Balances finales separando la suerte, por un lado, de la calidad de
las decisiones por el otro. Los Balances, en nuestro experimento, dependian de dos factores,
la calidad de las decisiones sobre la cobertura adquirida por los participantes y la suerte o
mala suerte en los sorteos que generaban las pérdidas. La calidad del tipo de decisiones la
pudimos medir por medio de la variable Rechaza. Si el participante elegia exactamente lo
mismo que el algoritmo, ya sea por coincidencia o por aceptacion de la recomendacion,
podriamos decir que la calidad de sus decisiones fue perfecta. Entonces, mientras mas
rechazé las recomendaciones menor calidad de decision demostro. La suerte o mala suerte la
medimos por las franquicias pagadas, que fueron resultado de los sorteos que tuvo cada
participante y que recolectamos en la variable Suerte.

Nuestra hipotesis es que no deberia existir ninguna relacion entre la variable Suerte y las
distintas preguntas de percepcion puesto que el resultado de los sorteos era completamente
aleatorio y no deberia influir en la percepcién de las capacidades de los participantes, el
algoritmo y su influencia y el nivel de arrepentimiento. Respecto de la variable Rechaza
esperamos que la mayor coincidencia con el algoritmo se perciba como mayor capacidad del

participante y a mayor rechazo menor capacidad del algoritmo y su influencia.

Los Balances finales de los participantes dependian en mayor medida de los sorteos, es decir

de la suerte que, de la Prima, que dependia de las decisiones. El coeficiente de correlacion
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de los Balances con la Prima era de 0,37 y con las franquicias pagadas producto de los sorteos
de 0,85.

Analizamos el impacto de las variables Suerte y Rechaza en las percepciones finales de los
participantes, asi como las variables demograficas de sexo y edad.

Tabla 13 — Percepcidn segun suerte

Coeficiente de
correlacion
\Capacidad H 0,197 \
\Algoritmo H -0,084 \
/Arrepentimiento)| -0,075 |
\Influencia H 0,315 \
Azar | -0050 |

La variable Suerte es el resultado acumulado de las franquicias pagadas por los participantes,
producto de los sorteos y van de $0 a -$485.

Podemos observar que la capacidad auto percibida de los participantes tiene relacion positiva
con la buena Suerte. Esto concuerda con lo postulado por los sesgos de outcome y
autoservicio donde el resultado influye en la evaluacion de la decision y en la auto atribucion
del resultado. Una buena racha de sorteos donde no hubo pérdidas mejora el puntaje que los
participantes adjudican a su propia capacidad de decidir y una mala racha de sorteos bajara
la autopercepcidn de la capacidad del participante. Lo contrario sucede con la valuacion del
algoritmo y las pérdidas de los participantes, es decir que, mientras mayor fue la pérdida,
mayor percepcion de la capacidad del algoritmo. Los participantes que tuvieron buena suerte
calificaron al algoritmo como menos capaz, tal vez sintiendo que era menos necesario su uso.
Existe evidencia de que tendemos a culpar a terceros, en muchas ocasiones por cuestiones de
azar que no controlamos, especialmente cuando delegamos en ellos nuestras decisiones.
Segun Gurdal M. Y. et al. (2013)% castigamos con el voto a politicos por un desempefio
econdémico deficiente que no puede atribuirse a sus decisiones (Converse P. E. 1964),
accionistas culpan a los gerentes generales despidiéndolos mas durante las recesiones que

durante los periodos de expansion (Jenter D. y Kanaan F. 2011) e incluso los managers de

92 Gurdal, M. Y., Miller, J. B., & Rustichini, A. (2013). Why blame?. Journal of Political Economy, 121(6),
1205-1247.
74



futbol son despedidos en mayor medida por los resultados de los ultimos partidos que por los
resultados a largo plazo®.

En un marco de delegacion de decisiones a agentes tecnologicos, los consumidores tienden
a culpar a los sistemas de recomendacion de compras online por los resultados negativos y
tienden a atribuirse el mérito personal por los positivos®®. En la investigacion de Hidalgo et
al. anteriormente citada, no solo se castiga mas severamente a las maquinas por los resultados
negativos, sino que incluso en los positivos persiste la intencion de reemplazar a las maquinas
por humanos. Es decir que, en nuestro experimento, no solo el resultado adverso influyo en
el posterior rechazo, sino que la buena surte pudo haber fortalecido la percepcion de buenas
decisiones por parte de los participantes y la falta de necesidad de acudir al algoritmo.
Observamos también un mayor nivel de arrepentimiento cuando el resultado de los sorteos
no favorecié al participante. Por ultimo, adjudican mayor peso al azar quienes peor suerte
tuvieron, es decir que la buena suerte es percibida por el participante como resultado de sus
decisiones. Sin embargo, la percepcién de la Influencia del algoritmo no va en el sentido
esperado por los sesgos, adjudicando mayor influencia de algoritmo cuando tuvieron mas
suerte, aunque es la correlacion mas debil.

Luego evaluamos las percepciones segun la calidad de las decisiones medida en la variable
Rechaza. Deberiamos esperar una relacién positiva entre calidad de decision y percepcién de
capacidad. La variable Rechaza es la proporcién de veces que el participante rechazo la
recomendacion en las 10 iteraciones y tiene valores entre 0 y 0,8.

Tabla 14 — Percepcion segun nivel de rechazo de las recomendaciones

Coeficiente de
correlacion
\Capacidad H -0,038 \
\Algoritmo H -0,566 \
\ArrepentimientoH 0,119 \
\Influencia H -0,207 \
Azar |  -0236 |

9 d’Addona, S., & Kind, A. (2014). Forced manager turnovers in English soccer leagues: a long-term
perspective. Journal of Sports Economics, 15(2), 150-179
% Moon, Y. (2003). Don’t blame the computer: When self-disclosure moderates the self-serving bias. Journal
of Consumer Psychology, 13(1-2), 125-137.
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Observamos que, respecto de la capacidad auto percibida la correlacion no fue muy marcada.
La calidad de las decisiones, que evaluamos con la variable Rechaza, nos indica que los
participantes evaluaron levemente mejor su propia capacidad cuando menos rechazaron las
recomendaciones. Ademas, como era de esperar aquellos que mas rechazaron las
recomendaciones evaluaron peor la capacidad del algoritmo y menor su influencia. Por otra
parte, a mayor rechazo hubo menor nivel de arrepentimiento y menor percepcion del papel
del azar en los resultados.

Zeelenberg M. et al. (2000)% subrayan la diferencia entre arrepentimiento y decepcion. El
arrepentimiento se origina de las comparaciones entre lo que sucedié como resultado de la
decision vy el resultado que podria haber sucedido de haber elegido otra de las alternativas,
mientras que la decepcion ocurre por comparar entre el resultado de la decision que tomamos
y el resultado que podria haber ocurrido si hubiera ocurrido otro estado de la naturaleza.

Sin duda la cobertura elegida se relaciona con la decisién per se, mientras que las pérdidas
son distintos estados de la naturaleza. En lo que respecta al arrepentimiento en las decisiones
de seguro, se pueden vivenciar dos tipos de arrepentimientos: haber comprado poco seguro
y sufrir una pérdida (arrepentimiento), o haber comprado demasiado seguro y no sufrir
pérdidas (decepcion). En la practica, segin se ve en distintos estudios®, pareciera que la
compra de seguro esta guiada por la prevision del arrepentimiento no de la decepcion, es
decir, comprar poco seguro. En nuestros resultados pareciera que el arrepentimiento esta
dado ex-post, por haber contratado poco seguro. Lo podemos expresar de esta manera: a
mayor aceptacion, mayor arrepentimiento. Esto ocurre a pesar de que, como detallamos al
principio, el algoritmo, logr6 ahorrar dinero a los participantes y puede deberse a la diferencia

que existe en la percepcion de nuestros actos cuando se trata de una comision o una omision.

% Zeelenberg, M., Van Dijk, W. W., Manstead, A. S., & vanr de Pligt, J. (2000). On bad decisions and
disconfirmed expectancies: The psychology of regret and disappointment. Cognition & Emotion, 14(4), 521-
541.

% Braun, M., & Muermann, A. (2004). The impact of regret on the demand for insurance. Journal of Risk and
Insurance, 71(4), 737-767.

Cohen, Alma and Einav, Liran, "Estimating Risk Preferences from Deductible Choice" (2007). Harvard Law
School John M. Olin Center for Law, Economics and Business Discussion Paper Series. Paper 582.
http://Isr.nellco.org/harvard_olin/582

Pashigian, B. P., Schkade, L. L., & Menefee, G. H. (1966). The selection of an optimal deductible for a given
insurance policy. The Journal of Business, 39(1), 35-44.
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Las personas favorecen omisiones perjudiciales sobre comisiones igualmente perjudiciales
(Spranca M., Minsk E. y Baron J. 1991)%”. Ritov I. y Baron J. (1992) exploraron el sesgo de
omision y hallaron que las personas valoran mejor las omisiones, tanto en el plano moral,
como en el econdmico®. En nuestro ejercicio, no aceptar la recomendacion es la omision, el
statu quo, mientras que aceptar, involucra realizar un cambio.

Segln Richard Thaler, la arquitectura del marco donde se toman las decisiones puede
cambiar los resultados de forma contundente. En este contexto, la eleccion por defecto, es
decir, lo que el sistema impone cuando el decisor no elige, es la herramienta méas potente.
Donar o no donar 6rganos deberia ser una decisidn sensible y de gran importancia que
involucra cuestiones religiosas, costumbres, imaginar la propia muerte e imaginar los deseos
de familiares, entre otras cuestiones. Sin embargo, sabemos que la mayoria es reticente a
elegir, y las autoridades que impusieron como defecto la donacidn, han salvado miles de vida.
Por esta razon, suponemos que, en caso de haber invertido la situacion, es decir primero el
algoritmo recomendaba y luego el participante decidia, probablemente se hubiera observado

mayor aceptacion.

Analizamos también como las variables demogréficas influyeron en las percepciones de los

participantes. De los 38 participantes 22 eran mujeres y 16 eran hombres.

Tabla 15 — Percepcion segin género

| [Hombres||Mujeres|
Capacidad || 3,63 | 3,50 |
Algoritmo || 344 | 382 |
/Arrepentimiento| 1,56 | 1,82 |
lInfluencia | 2,00 || 2,05 |
Azar | 300 || 268 |

Las mujeres, subestimaron su propia capacidad y sobreestimaron la capacidad el algoritmo

con respecto a los hombres, también manifestaron sentirse menos artifices de los resultados,

% Spranca, M., Minsk, E., & Baron, J. (1991). Omission and commission in judgment and choice. Journal of

experimental social psychology, 27(1), 76-105.

%Ritov, 1., & Baron, J. (1992). Status-quo and omission biases. Journal of risk and uncertainty, 5(1), 49-61.
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creyendose levemente mas influenciadas por el algoritmo.

Vemos que los hombres expresaron mayores niveles de confianza en sus propias capacidades.
El exceso de confianza es una creencia injustificada en la exactitud de las respuestas y puede
ser el resultado de desestimar la evidencia contradictoria y se de en mayor medida en los
hombres, Koriat A., Lichtenstein S. y Fischhoff B. (1980). Ademas, el sesgo de autoservicio
también puede ser resultado de una diferencia de puntos de vista sobre lo que se considera
justo, Babcock L. y Loewenstein G. (1997), entonces la puntuacion de la percepcion puede
variar segun el sentido de justicia con uno mismo que tambiéen suele ser diferente entre
hombres y mujeres. Por ultimo, las expectativas sobre el comportamiento propio y el
comportamiento de otros agentes, en nuestro caso la expectativa de nuestra autoevaluacion,
pueden sufrir sesgos de género, Eckel C. C. y Grossman P. J. (2002). En nuestra cultura, los
hombres son educados para demostrar seguridad mientras que las mujeres para demostrar
modestia®®. Estas expectativas de género pueden afectar la autoestima, la confianza, la
asuncion de riesgos y la cooperacion.

Las mujeres valoraron el algoritmo positivamente en mayor medida que los hombres. Se
puede pensar que confiar en un algoritmo desconocido es hacer una apuesta, arriesgarse. Por
lo tanto, Chaudhuri A. y Gangadharan L. (2007) sostienen que la confianza tiene un elemento
de toma de riesgos calculada, pero también puede considerarse una virtud social Fukuyama
F. (1995). Aunque los resultados generales son mixtos, en la mayoria de los estudios, los
hombres muestran, en promedio, un comportamiento méas confiado que las mujeres'®. La
mayor confianza de las mujeres fue solo declarativa puesto que no se tradujo en mayor
adopcion de las recomendaciones.

Las mujeres muestran un mayor grado de arrepentimiento a pesar de que no hubo diferencias
significativas en los balances finales. Entonces suponemos que el grado de arrepentimiento

puede estar relacionado con la menor auto confianza que manifestaron las mujerest®.

% Lichtenstein, S., & Fischhoff, B. (1981). The Effects of Gender and Instructions on Calibration. DECISION
RESEARCH EUGENE OR.

1%0Chaudhuri, A., & Gangadharan, L. (2007). An experimental analysis of trust and trustworthiness. Southern
Economic Journal, 959-985.

101 Markman, G. D., Baron, R. A., & Balkin, D. B. (2005). Are perseverance and self-efficacy costless?
Assessing entrepreneurs' regretful thinking. Journal of Organizational Behavior: The International Journal of
Industrial, Occupational and Organizational Psychology and Behavior, 26(1), 1-19.
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Por Gltimo, analizamos las percepciones segun las edades de los participantes quienes tenian
entre 17 y 63 afios.

Tabla 16 — Percepcion segun edad

Coeficiente de
correlacion
Capacidad || -0,169 |
\Algoritmo H 0,178 \
\ArrepentimientoH -0,125 \
\Influencia H 0,167 \
Azar | 0241 |

Observamos aqui que los mas jovenes se auto percibieron méas capaces que los mayores y
valuaron menos capaz el algoritmo respecto a los mayores. Esto es contario a investigaciones
que hallaron coeficientes negativos'® o no encuentran significancia en la relacion entre la
edad y la confianza en la tecnologia (Rogers W. A., Sindi A. A., Lucas C. et al.) Ademas, a
mayor edad los participantes percibieron al azar como mas influyente que los jovenes,

sintiendo menos arrepentimiento y mayor influencia del algoritmo.

e. Conclusion
En la hipétesis original suponiamos que habria un crecimiento en los niveles de adopcion de
las recomendaciones a medida que avanzaba el experimento. Si bien no pudimos corroborar
una curva de adopcion creciente con cada iteracion, si pudimos observar una caida mayor en
la adopcién de las recomendaciones siguientes luego de un escenario adverso a la
recomendacion del algoritmo respecto a tomar mas riesgo/franquicia. Deducimos que un mal
resultado genera el mismo efecto de aversién al algoritmo que cuando el algoritmo comete
un error. Es decir, el participante no diferencia una mala recomendacion de un mal resultado.
Esto no sucedié cuando el escenario adverso era a la recomendacion de tomar menos

riesgo/franquicia.

102 Chung, J. E., Park, N., Wang, H., Fulk, J., & McLaughlin, M. (2010). Age differences in perceptions of
online community participation among non-users: An extension of the Technology Acceptance Model.
Computers in Human Behavior, 26(6), 1674-1684.
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Pudimos observar también que hubo una mayor aceptacion de las recomendaciones cuando
la recomendacion era bajar el riesgo, es decir, elegir un seguro con mayor prima y menor

franquicia.

No hubo diferencias significativas en el rechazo de las recomendaciones segln los factores
demograficos de género y edad, pero si en las preguntas cualitativas de auto percepcion.
Observamos una menor capacidad auto-percibida y mayor percepcion de la utilidad del

algoritmo y su influencia por parte de las mujeres y en relacion con la edad.
Por ultimo, la suerte o la mala suerte influyo en la mayoria de las preguntas cualitativas

afirmando los sesgos de Outcome y Autoservicio. Es decir, mayor adjudicacion del éxito y

desvinculacion del fracaso que en gran medida fueron azarosos.
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iii.  Seccion Il — Experimento en condiciones de incertidumbre descripcion y
objetivos.
a. Introduccion

En el tercer experimento pusimos a prueba la eleccion y la recomendacion de un algoritmo
en un escenario de incertidumbre, es decir no se conocen las probabilidades ni los resultados
posibles. Los conceptos de riesgo e incertidumbre suelen confundirse, y por ello ya hemos
mencionado la diferenciacion realizada por Knigth F. H.. Denominamos decisiones en
condiciones de riesgo cuando las probabilidades de escenarios futuros son conocidas o se les
puede asignar una probabilidad. En la incertidumbre no conocemos las probabilidades de
estos escenarios. A diferencia del experimento Il aqui se desconocen las probabilidades de
cada eleccidn y los posibles pagos y en ese marco quisimos observar si existian diferencias
entre la adopcion de recomendaciones en condiciones de riesgo y en condiciones de
incertidumbre. En condiciones de riesgo como en el experimento 11, los participantes pueden
haber realizado caculos intuitivos o incluso exactos dependiendo de sus capacidades
estadisticas. En el experimento I, como veremos a continuacién, esos céalculos no son
posibles.
El objetivo, al igual que en el experimento Il, era observar si un resultado adverso, por
adoptar la recomendacién del algoritmo, generaba una menor adopcion de las siguientes
recomendaciones. Supusimos que el participante iria adoptando las recomendaciones del
algoritmo en mayor medida en cada ronda. Sin embargo, en caso de adoptar la
recomendacion del algoritmo y tener un resultado adverso producto del azar, podria percibir
esto como una mala recomendacién y dejar de adoptar las siguientes recomendaciones.
El experimento, asi como el algoritmo propuesto, se basan en el problema de la secretarial®,
El problema de la secretaria consiste en elegir la secretaria mejor calificada entre n
postulantes que son entrevistadas una por una en orden aleatorio. Se debe decidir sobre cada
postulante en particular inmediatamente después de la entrevista, contratarla o no contratarla.
Si se decide no contratarla, la decision es irrevocable y la postulante no puede ser contratada
luego de entrevistar a otras postulantes. Se trata de encontrar la estrategia Optima entre

recabar mas informacion vy el riesgo de dejar pasar a la mejor candidata en el proceso de

103 Ferguson, T. S. (1989). Who solved the secretary problem?. Statistical science, 4(3), 282-289.
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busqueda de esa informacion. La estrategia Optima desarrollada para este problema es
entrevistar y no contratar al primer 37%*% de las postulantes con el objetivo de recabar
informacion y luego contratar la primera postulante que supere en sus calificaciones a las ya
entrevistadas hasta ese momento.

El libro “Algorithm to live by ”, anteriormente mencionado, propone la utilizacion de este
simple algoritmo para el alquiler de departamentos, o incluso pareja para casarse, donde, de
manera similar, ocurre como en el problema de la secretaria en el que dejar pasar una oferta
no se puede revertir. La eleccidn de departamento y de pareja para casarse, suelen producir
un escenario en el cual, si no se concreta el trato en ese momento y se deja pasar la
oportunidad, ya no se puede volver atrés y concretarlo.

En este experimento, replicamos un escenario similar al problema de la secretaria. Pedimos
a los participantes obtener la mayor suma de dinero entre 19 ofertas por una obra de arte en
cada una de 5 rondas. La funcidn objetivo del algoritmo es elegir la mejor oferta, pero no se
explicé a los participantes como funcionaba el mismo. Desde el punto de vista de los
participantes el algoritmo es opaco, no saben cémo funciona y en que basa sus
recomendaciones. Cabe destacar que si bien la funcién objetivo busca detectar la mejor
oferta, como efecto secundario logra aceptar, en promedio, mejores ofertas que sin su
utilizacion. Al existir 19 ofertas, el algoritmo deja pasar las 7 primeras ofertas (37%) y luego
recomendara aceptar la primera oferta que supere a las anteriores.

Las chances originales de aceptar la mejor oferta en el caso de 19 ofertas, eligiendo cualquier
oferta al azar es de aproximadamente 5%%, y utilizando el algoritmo las chances mejoran a
casi 40%, Sin embargo, en el 60% de los casos, el algoritmo no recomendaré la mejor oferta

e incluso puede llegar a recomendar aceptar ofertas por sumas de dinero muy bajas.

b. Meétodo del experimento
Se realizaron 5 rondas del experimento por participante, en cada ronda el participante debe

vender una obra de arte de la cual no tiene conocimiento de su valor real.

104 1/e = 0,36787944
1051/19 = 0,052263158
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Existen 19 ofertas en cada ronda gque se van descubriendo una por vez. Las sumas ofertadas
se presentan en el cuadro 3 del Anexo Ill ordenadas de mayor a menor en cada ronda. Sin
embargo, se programo el orden de aparicion de las ofertas en cada ronda de forma aleatoria
de tal manera que ningun participante vio el mismo orden de ofertas. Cabe destacar tambiéen
que el monto de las ofertas se asign6 de forma aleatoria con una formula de Excel'®® que
contemplaba un maximo y un minimo en cada ronda. En cada ronda se van descubriendo una
por una las ofertas y el participante debe decidir si acepta la oferta y vende la obra de arte o
si quiere seguir evaluando las siguientes ofertas. En caso de querer seguir recibiendo ofertas,
no puede obtener o aceptar la oferta que ya dejo pasar. Es decir, oferta que no se acepta en el
momento, se pierde. Tiene a su disposicion también el algoritmo que le recomendara si le
conviene rechazar la oferta o aceptarla. De cualquier forma, la decision final es del
participante.

Para ver en detalle el ejercicio se debe ingresar al enlace y participar o bien consultar el
protocolo de los experimentos en el Anexo lI.

El participante visualiza las ofertas una por vez y luego debe pedir la recomendacion antes

de decidir si aceptar o rechazar la oferta.

Orden Oferta Recomendacién Decisién (acepto / rechazo)
1 ? Aceptar Rechazar
Se revela la oferta, que en este ejemplo es de $222
Orden Oferta Recomendacién Decisién (acepto / rechazo)
1 222 Aceptar Rechazar

Se pide la recomendacidon del algoritmo que en este caso me recomienda rechazar la oferta.

RECOMENDADOR X

El Recomendador te sugiere que rechaces esta oferta..!!!

106 Se aplico la formula “ALEATORIO.ENTRE” el minimo y el maximo de cada ronda. Las ofertas de cada
ronda se detallan en el Anexo I11.
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El participante decide rechazar la oferta y entonces se revelaba la siguiente oferta, asi hasta

que acepta una.

Uraen Uterta Kecomendacion Uecision (acepto / recnazo)
1 = Aceptar @ Rechazar
2 202 Aceptar @ Rechaza

Cuando aparece una oferta que el algoritmo recomienda aceptar, la recomendacidn aparece

de la siguiente forma:

RECOMENDADOR X

Excelente...El Recomendador te sugiere que aceptes esta

Una vez que se acepta una oferta se revelan las demas ofertas de manera tal que el participante

podia ver todas las ofertas de la ronda para evaluar su desempefio relativo.

Desedbamos averiguar si los usuarios valoraran esta mejora entre la estrategia de elegir al
azar una oferta cualquiera, con probabilidad de 5% de elegir la mejor, o adoptar las
recomendaciones del algoritmo con probabilidad del 40%, de elegir la mejor oferta. O si
veran en ese 60% de las veces que el algoritmo no logra conseguir la mejor oferta como un

error del algoritmo y comenzaran a rechazar sus recomendaciones.

El experimento fue enviado a distintas personas a través del siguiente enlace:
https://script.google.com/macros/s/AKfycbwSVduMoC1gNRPyulROI2PE5nJQqSyTOyzFF

JHI2pV7JocvRCl/exec y también fue publicado en la plataforma de ingreso de la

Universidad Blas Pascal de Cordoba.

En total completaron el experimento 33 personas (19 mujeres y 14 hombres, con una edad
promedio de 35 afios). El experimento consistia en obtener la mayor suma de dinero de las
ofertas y los participantes debian aceptar, en cada una de las 5 rondas, alguna de las 19 ofertas

recibidas. El balance final de cada participante era la suma de las ofertas aceptadas en cada
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una de las 5 rondas. El balance minimo y maximo posible eran de $1.791 y $3.318
respectivamente.

De las 165 iteraciones (33 participantes por 5 rondas cada uno) solo en 59 ocasiones se adoptd
la recomendacion del algoritmo de aceptar la oferta. En las otras 106 iteraciones (64%) no se
adopto, pero mayormente (93 de las 106 iteraciones) no fue por no adoptar la recomendacién
de aceptar la oferta, sino que se acept6é una oferta que el algoritmo recomendaba rechazar.
En conversaciones informales con algunos participantes surgié el comentario que el
experimento parecid ser tedioso y los participantes decidieron aceptar ofertas en las primeras
iteraciones, antes que el algoritmo alcanzara a recomendarles aceptar.

La recomendacion de aceptar en las 59 ocasiones adoptadas se dio en promedio en la oferta
namero 13. En el resto de las iteraciones, el promedio de aceptacion fue en la oferta nimero
7, este factor de impaciencia les costo en promedio $234 a los participantes. “La relacion
entre la impaciencia y el costo econémico ha sido estudiada por diferentes autores: Ventura
L. (2003); Kirby K. N. y Petry N. M. (2004); Borghans L. y Golsteyn B. H. H. (2005); y
Eckel C. et al. (2005)”1%7. Por otro lado, esto pudo ser producto de la desconfianza en el
algoritmo o la tendencia del comportamiento humano, observado en distintas
investigaciones'®®, que muestran que somos propensos a detenernos prematuramente durante
las primeras etapas del proceso de busqueda de mejores opciones. En nuestro experimento
solo se trataba de la impaciencia a recibir una recomendacion o servicio, sin tener que elegir
entre dos gratificaciones distintas en el tiempo. Existe un importante nivel de investigacion
en lo que respecta a la impaciencia de los usuarios que detallamos en el Anexo |, pero no en

el marco de los modelos TAM, UTAUT y los RA como en nuestro caso.

c. Resultados
Observamos que el orden de aparicion de oferta aceptada (Valores 1 a 19), va bajando a
medida que avanza el experimento, es decir se aceptan las ofertas mas tempranas a medida

gue avanzan las rondas.

197 Sunde, U., Dohmen, T., Falk, A., & Huffman, D. (2007). Are risk aversion and impatience related to
cognitive ability?.
108 palley, A. B., & Kremer, M. (2014). Sequential search and learning from rank feedback: Theory and
experimental evidence. Management Science, 60(10), 2525-2542.
Bearden, J. N., Rapoport, A., & Murphy, R. O. (2006). Sequential observation and selection with rank-
dependent payoffs: An experimental study. Management Science, 52(9), 1437-1449.
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Gréfico 5 — Aceptacion de oferta seglin orden de aparicién y ronda
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Observamos una tendencia a aceptar cada vez mas rapido las ofertas. Enel eje de la Y se

observa el orden de aparicion de oferta aceptada que va de la primera oferta a la oferta nimero
19. En el eje de las X se observa el nimero de ronda que va de la primera a la quinta ronda.

Vemos una tendencia a la baja en el nimero de orden de oferta aceptada es decir que a medida
que avanzaba el experimento, los participantes iban perdiendo la paciencia para esperar
mejores ofertas. En la ronda 5 vemos un cambio en esta tendencia y la oferta aceptada
aumenta de la oferta nimero 6 en la ronda 4 a la oferta nimero 10 en laronda 5 y hay también
un aumento en la tasa de adopcién de la recomendacion del algoritmo de 7 adopciones en la
ronda 4 a 10 adopciones en la ronda 5. La razén que encontramos para este cambio de
comportamiento es que en la ronda 4 fue donde mayor diferencia econémica hubo entre la
recomendacion del algoritmo y la eleccion de los participantes sin la recomendacion. Esta
diferencia en la ronda 4 fue de $146 mientras que en las rondas anteriores fue menor a $48.
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Si evaluamos el desempefio del algoritmo podemos ver que, cuando se adopté la
recomendacion del algoritmo, el ranking de oferta aceptada fue de 4,74 y en el resto de las
iteraciones fue en el ranking 6,5, donde 1 significa la mejor oferta y 19 la oferta méas baja.
De las 59 iteraciones en que se adoptd la recomendacion del algoritmo, en 26 (44%)
ocasiones, se eligié la mejor oferta mientras que en las 106 que no se adoptd la
recomendacion solo en 20 (19%) se eligi6 la mejor oferta.
El desemperio de los participantes fue bastante bueno ya que, eligiendo una oferta cualquiera
al azar, el ranking promedio deberia haber sido 10 y solo el 5% de las veces deberian haber
seleccionado la mejor oferta. Al conversar con algunos participantes encontramos dos
razones por las cuales creemos que los resultados de los participantes fueron superiores a lo
esperado:
1. Comentaron que intuitivamente entendieron que las ofertas no serian mayores a $999
y eso bajé el nivel de incertidumbre del experimento. Esto no necesariamente debia
ser asi, pero en realidad la oferta maxima programada fue de $980 en la ronda 4.
2. Utilizaron la estrategia de ver algunas ofertas y luego elegir, lo cual es mejor que
elegir aleatoriamente. Por ejemplo, un participante comento que veia las primeras 4

ofertas para entender cuanto ofrecian en cada ronda y luego decidia.

Investigamos las variables que creemos influyen en la probabilidad de adoptar® Ila
recomendacion del algoritmo. Primero comprobamos si existe un aumento en la confianza
en el algoritmo a medida que los participantes lo utilizaban y se familiarizaban con el mismo.
La variable Ronda, que es el nimero de iteracion resultd ser ambigual’® respecto a su
significancia, pero su signo negativo indicé lo contrario a lo que suponiamos, es decir menor
adopcion de las recomendaciones del algoritmo con cada ronda. Esto pudo ser también como
resultado de la impaciencia para esperar la recomendacion, anteriormente mencionada. La
variable Sexo fue significativa en la probabilidad de adoptar la recomendacion siendo las
mujeres mas propensas a adoptar las recomendaciones. Por ultimo, queriamos saber si un

escenario adverso a lo recomendado por el algoritmo podia influir negativamente en la

105 Utilizaremos el termino adoptar para diferenciar de aceptar que lo utilizamos para aceptar la oferta
110 En uno de los modelos fue significativa y en otro no.
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adopcion de las recomendaciones en las siguientes rondas. A pesar de que el algoritmo fue,
en promedio, mejor que los participantes en las situaciones donde por azar la mejor oferta
aparecia en las primeras 7 ofertas el desempefio del algoritmo no fue muy bueno. Dietvorst
B. J. et al. (2015) sostienen que el algorithm avesion se da cuando los usuarios entienden que
el algoritmo no es perfecto a lo que Benbasat I. et al. (2020) adhieren, pero creen que es una
definicion acotada. En algunos casos es una aversion innata, antes de experimentar una falla
del algoritmo!!! y en nuestro experimento no hay falla o error, hay escenarios adversos. Por
ejemplo, si por azar la mejor oferta aparecia en las 7 primeras ofertas, estaba programado
dejar pasar y aceptar siempre la Gltima oferta puesto que ninguna de las ofertas superaria la
mejor oferta que aparecio en las primeras 7. Ademas, en algunas ocasiones aparece una mejor
oferta que las primeras 7 sin ser esta la rankeada en el primer lugar. Como resultado de esto,
si bien el ranking promedio de las 59 iteraciones donde se adoptd la recomendacion fue mejor
que cuando no se adoptd la recomendacion, en 33 ocasiones no se recomendo la mejor oferta.
El no lograr la mejor oferta pudo haber sido percibido como un error del algoritmo. Entonces
definimos una matriz para diferenciar los posibles escenarios de la experiencia del
participante en la ronda anterior y analizar como influyen en la probabilidad de adoptar la
siguiente recomendacidn del algoritmo. En este experimento, asi como en cualquier decision
en condiciones de incertidumbre, uno puede tomar una buena decision y tener un buen o un
mal resultado o tomar una mala decision y tener un buen o un mal resultado. Siguiendo esta
clasificacion podemos ver dos situaciones (de cuatro) en la que el participante pudo sentirse
decepcionado por la recomendacion del algoritmo: adopto la recomendacion y tuvo un mal
resultado o no adoptd la recomendacion y tuvo un buen resultado. En ambos casos puede
percibir que el algoritmo no esta recomendando bien. Por ejemplo, si el algoritmo recomienda
no aceptar una oferta y el participante la acepta de todas formas y resulta ser la mejor oferta
vera la recomendacion como un error o falla. Lo mismo sucede si el algoritmo recomienda
aceptar una oferta y el participante la acepta y resulta ser una oferta que no esta entre las

mejores.

11 Longoni, C., A. Bonezzi and C. K. Morewedge. (2019). “Resistance to Medical Artificial Intelligence.”
Journal of Consumer Research , 46(4), 629-650.
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Por un lado, calificamos como buena decision cuando el participante adoptd la
recomendacion y como mala decisién cuando no lo hizo. Cabe aclarar que nos referimos a
que adopto, cuando siguio la recomendacion del algoritmo de principio a fin en la ronda es
decir fue rechazando las ofertas que el algoritmo recomendaba rechazar y aceptéd la que
recomendaba aceptar.
La calificacion de buen o mal resultado era mas compleja porque dependia de la expectativa
del participante. Si, por ejemplo, esperaban que el algoritmo sea perfecto y lograra siempre
aceptar la mejor oferta, cuando obtuviera una oferta menor podian ver esto como un error o
falla. Sin embargo, podia ser que la expectativa era lograr una de las 5 mejores ofertas y en
ese caso un mal resultado seria solo cuando la oferta aceptada no estaba entre ellas. Entonces
generamos varias clasificaciones de lo que podrian haber considerado como escenarios
adversos y sentirse decepcionados por el algoritmo:

e DecepR1 — cuando no se obtiene la oferta rankeada nimero 1.

e DecepR3 — cuando no se obtiene la oferta rankeada entre las mejores 3 ofertas.

e DecepR5 — cuando no se obtiene la oferta rankeada entre las mejores 5 ofertas.

Los posibles escenarios en cada ronda eran los siguientes:

e Good Decision Bad Outcome — en esta situacion los participantes adoptaron las
recomendaciones del algoritmo, pero tuvieron un resultado decepcionante (segun la
clasificacion de resultado).

e Bad Decision Good Outcome — en esta situacion los participantes no adoptaron las
recomendaciones del algoritmo, pero tuvieron un buen resultado.

e Bad Decision Bad Outcome — en esta situacion los participantes no adoptaron las
recomendaciones del algoritmo, y tuvieron un resultado decepcionante (segln la
clasificacion de resultado).

e Good Decision Good Outcome — en esta situacion los participantes adoptaron las

recomendaciones del algoritmo, y tuvieron un buen resultado

La tabla 17 muestra la clasificacion de las decisiones de los participantes segun si adoptaron
la recomendacion o no y segun si la oferta aceptada fue decepcionante o satisfactoria. Los

escenarios resaltados en rojo pudieron ser percibidos por los participantes como fallas del
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algoritmo. Las distintas clasificaciones de la variable Decep nos ayudan a medir la
sensibilidad de los participantes al impacto de los resultados en la adopcion de las siguientes
recomendaciones.

A modo de ejemplo, interpretamos la fila de DecepR5 de la siguiente manera: en 12 ocasiones
los participantes adoptaron la recomendacion del algoritmo y obtuvieron una oferta rankeada
6 0 menor (GDBO). En 44 ocasiones no adoptaron la recomendacion del algoritmo y a pesar
de eso obtuvieron un buen resultado es decir una de las ofertas rankeadas en las primeras 5
posiciones (BDGO). En 39 ocasiones no adoptaron la recomendacion del algoritmo y
obtuvieron un mal resultado es decir una de las ofertas rankeadas 6 o menor (BDBO). Por
ultimo, en 37 ocasiones los participantes adoptaron la recomendacion del algoritmo vy
obtuvieron una oferta rankeada en las primeras 5 posiciones (GDGO).

Tabla 17 — Clasificacion de las recomendaciones segun adopcion y resultado

[’BDEO | BDBO | GDGO | Obs. |

67 | 21 | 132 |
1 | 36 | 132 |
39 || 37 | 132 |

Verificamos las variables que sospechamos influyen en la probabilidad de adoptar la
recomendacion. Creamos dos modelos y seleccionamos la clasificacion DecepR5 cuyo p-
value resulto significativo en combinacion con las demas variables. Medimos la probabilidad
de adoptar la recomendacién del algoritmo segun el Sexo, la Ronda, el haber tenido un
resultado adverso en la ronda anterior y el haber adoptado la recomendacion en la ronda

anterior.

Tabla 18 — Adopcion de recomendacion del algoritmo modelos 1y 11
\Variable H Modelo | H Modelo Il \
Sexo 0.63 0.58
P-value (0.003) (0.022)
DecepR5 -0.59 -0.77
P-value (0.011) (0.006)

Ronda -0.20 -
P-value (0.008)

Adoptl - 0.62
P-value (0.013)
Const 0.15 -0.87
P-value (0.957) (0.000)
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IPseudo R2|| 0.1003 | 0.1478 |
Obs. | 132 [ 132 |
El modelo utilizado es una regresion logit cuyo objetivo es calcular la probabilidad de adoptar

la recomendacion segun las distintas variables.
Modelo I:

Adopta = o+ B * Sexo —y * DecepR5 — § * Ronda + u

Adopta = 0.15 + 0.63 * Sexo — 0.59 * DecepR5 — 0.20 * Ronda + u

El haber adoptado la recomendacion del algoritmo en la ronda anterior y obtener una oferta
rankeada entre la 6 y la 19 asi como también el no haber adoptado la recomendacion del
algoritmo y obtenido una oferta rankeada entre la 1 y la 5 disminuyen la probabilidad de
adoptar la recomendacion en la siguiente ronda (Coef. -0.59; P-value 0.011).

Observamos una diferencia significativa en el comportamiento segun el género. De las 95
iteraciones de las mujeres, en 43 ocasiones (45%), adoptaron la recomendacion de aceptar,
por su parte, en las 70 iteraciones de los hombres, sélo lo hicieron en 16 (23%) ocasiones.
Hemos mencionado las numerosas investigaciones respecto de las variables explicativas en
las diferencias de confianza y de autopercepcion entre hombres y mujeres que podrian
aplicarse a estos resultados. La mayor confianza de las mujeres en los algoritmos, podria ser
una herramienta para acotar por ejemplo la brecha salarial en caso de utilizar algoritmos de
negociacion. Para ejemplificar esto cabe citar la investigacion de Ayres, I. y Siegelman, P.
(1995)1'? que compar6 la compra de autos offline, donde mujeres y algunas minorias,
pagaban en promedio méas que los hombres blancos, por los mismos autos con la
investigacion de Morton, F. S., Zettelmeyer, F. y Silva-Risso, J. (2003)'2 que probd que esta
brecha se reducia en la compra online. Esta investigacion muestra el potencial de la
utilizacion de la tecnologia para reducir la brecha financiera de género. Los atributos
observados en nuestros experimentos sobre las mujeres pueden ser explotados positivamente

para mejorar sus decisiones en general y sus finanzas en particular. Es decir, los algoritmos

112 Ayres, 1., & Siegelman, P. (1995). Race and gender discrimination in bargaining for a new car. The American
Economic Review, 304-321.
113 Morton, F. S., Zettelmeyer, F., & Silva-Risso, J. (2003). Consumer information and discrimination: Does
the Internet affect the pricing of new cars to women and minorities?. Quantitative marketing and Economics,
1(1), 65-92.
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ayudan a tomar mejores decisiones y las mujeres confian méas en los algoritmos que los

hombres.

En el modelo Il quisimos medir también si el haber adoptado la recomendacion en la ronda
anterior tenia algun efecto en la probabilidad de adoptar en la siguiente.
Modelo II:

Adopta = o+ 3 * Sexo —y * DecepR5 — § * Adoptl + u

Acepta = —0.87 + 0.58 * Sexo — 0.77 * AdversoR5 + 0.72 * Adopt1l + u

Este modelo mejora el R? de 0.10 a 0.15 y hace que la constante pase a ser significativa. Sin
embargo, la variable Ronda pierde significancia (p-value 0.337) y por esa razon la
eliminamos del modelo.

Los coeficientes no deben ser interpretados como una regresion comun y por eso obtuvimos
las derivadas para conocer el efecto marginal de cada variable en la probabilidad de adoptar
la recomendacion. En nuestro modelo esos efectos son: Sexo 0.18, Adoptl 0.19 y DecepR5 -
0.23. En otras palabras, segun los resultados obtenidos en nuestra regresion logit las mujeres
tienen 18% maéas de probabilidad de adoptar la recomendacion, el haber adoptado la
recomendacion en la ronda anterior aumenta la probabilidad de adoptar la recomendacion en
la siguiente ronda en un 19% y la probabilidad de adoptar la recomendacion luego de un

escenario adeverso, definido con el umbral de las 5 mejores ofertas, disminuye un 24%.

d. Analisis de las percepciones
Al igual que en el experimento 2, queremos analizar si existe relacion entre los resultados,
que en gran medida son azarosos, y los sesgos de autoservicios y de outcome. Para ello, al
final del experimento se realizaron diferentes preguntas, que evaltan los distintos aspectos
de estos sesgos.
Las preguntas cualitativas al final de experimento eran las siguientes:

1. “¢Como calificas tu capacidad para decidir si aceptar la oferta o rechazarla?
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Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa excelente
capacidad”

2. “;Como calificas la capacidad del algoritmo para aconsejarte si aceptar o rechazar?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa
excelente capacidad”

3. ¢Estas arrepentido de las decisiones que tomaste?

Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa no estoy arrepentido, 5 significa estoy

muy arrepentido”

4, “:Qué crees influencié mas en la decision?

Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo lo que yo pensé/crei, 5 significa

hice exactamente lo que me recomendo el algoritmo”
5. “¢Aque le atribuyes los resultados?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo mis propias decisiones, 5

significa solo a la suerte 0 mala suerte”

Realizamos un analisis descriptivo de los resultados de las valuaciones de las percepciones.
Al contar con 33 participantes en el experimento, se vio afectada la significatividad
estadistica, sin embargo, lo resultados son sugerentes y en gran medida consecuentes con lo
esperado.

Podemos ver que como sucedié en el experimento 1l, en promedio, la gente evaludé mejor la
capacidad del algoritmo por sobre la capacidad propia. La capacidad promedio percibida del
algoritmo fue de 3,37 levemente mayor a la capacidad promedio auto percibida que fue de
3,35.

La Influencia percibida promedio fue de 2,78, es decir los participantes percibieron poco
influidos por el algoritmo.

El Arrepentimiento promedio fue de 2,25 y el valor maximo fue 4, nadie califico su nivel de
arrepentimiento en 5. Al igual que en el experimento Il no se ven altos niveles de
arrepentimiento. La percepcion del Azar tuvo un promedio de 2,78, es decir una leve
tendencia a afirmar que el azar tenia menor influencia en los resultados que las propias

decisiones.
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El rango de valuacion que de las preguntas de percepcion al final del experimento eran del 1
al 5.
Tabla 20 — Estadistica descriptiva de las variables

Variable Media D;:tv- MinlMax Descripcion

Capacidad 3341 099 | 11 5 Perge_pcmn de la capamdad auto percibida para
decidir en el experimento.

Algoritmo 3371 1112 1 | 5 Percepcion de la capacidad del algoritmo para

recomendar en el experimento.

Percepcion del arrepentimiento por las
decisiones tomadas en el experimento.

Percepcion de la influencia del algoritmo en
las decisiones tomadas en el experimento.

Percepcion del azar en los resultados
experimento.

Arrepentimiento|| 2.25 || 1.06 || 1 || 4

Influencia 278 || 1.05 1] 5

Azar 278 116 || 1| 5

Tabla 21 — Relacion entre el Balance y las valuaciones de percepcion

Coeficiente de

correlacion
Capacidad | 0047 |
\Algoritmo H -0.199 \
\ArrepentimientoH -0,173 \
lInfluencia | 0005 |
Azar | -0444 |

Observamos una vez mas una relacion positiva entre el Balance y la capacidad auto percibida
pero unarelacion débil. Es interesante destacar que, en este caso, a diferencia del experimento
Il existe una correlacién negativa entre el Balance y la percepcion de capacidad del
algoritmo. Aquellos que obtuvieron un buen balance final percibieron menos capaz al
algoritmo a pesar de la mejora en las ofertas aceptadas. Como era de esperar a mejor balance
menores niveles de arrepentimiento menor percepcion de que los resultados fueron producto
del azar. La auto adjudicacion del éxito y la atribucion a factores externos, como la suerte,
del fracaso es parte de la Teoria de la Atribucién desarrollada por Heider F. et al. En
economia conductual se realizaron numerosas investigaciones sobre el papel de la suerte en

el sesgo de autoservicio, Rotter J. I. (1966), Feather N. T. y Simon J. G. (1971), Wortman C.
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B. (1973) por ejemplo, encontraron que los sujetos que supuestamente tuvieron éxito en
alguna tarea tenian menos probabilidades de atribuir su desempefio a la suerte que los sujetos
que fracasaron. Se considera este sesgo como un mecanismo de defensa de la autoestima.
Por su parte, el nivel percibido de influencia del algoritmo casi no tuvo correlacion con el
balance final.

En comparacion con el experimento Il, la correlacion de la variable Balance con las
percepciones son del mismo signo excepto en la capacidad percibida del algoritmo siendo en
experimento Il de -0,199 y en el experimento Il de 0,167. Las demas correlaciones
confirman el outcome bias, aumentando la percepcion de la capacidad propia disminuyendo
el nivel de arrepentimiento y la influencia del azar. Ademas, vemos como indicador de la
presencia del sesgo de autoservicio, la relacion negativa de la variable Balance y la
percepcion del azar, es decir que cuando mayor era el Balance menor era la percepcién de

que este dependia del azar y mayor la adjudicacion a las decisiones propias.

Para determinar si las percepciones estan sesgadas por el resultado final del Balance debemos
separar, también en esta ocasion, entre la calidad de decision de participante y la buena o
mala suerte que tuvo. La capacidad del participante se observa en la cantidad de veces que
adopto la recomendacion en las 5 rondas. Aquel participante que adoptara siempre la
recomendacion podriamos decir que su calidad de decision fue perfecta. Por otra parte, la
suerte dependia de dos factores, la suerte cuando adoptd la recomendacién del algoritmo y la
suerte cuando decidi6 por si mismo sin esperar la recomendacion. Como detallamos
anteriormente, al utilizar el algoritmo el participante podria tener mala suerte si la mejor
oferta aparecia en las 7 primeras ofertas que segin estaba programado dejaba pasar para
luego aceptar la primera oferta que supere a estas. Cuando esto sucedia el algoritmo
recomendaba aceptar siempre la Gltima oferta puesto que ninguna de las ofertas superaria la
mejor oferta que aparecio en las primeras 7. Para entender mejor el impacto de la mala suerte
en el resultado cuando se utilizo el algoritmo cabe resaltar que si bien el ranking promedio
de las 59 iteraciones donde se adoptd la recomendacién fue de 4,76, en 16 ocasiones la mejor
oferta aparecio6 al principio y obligé al algoritmo a recomendar la tltima oferta con un ranking
promedio de 12,81 mientras que en las otras 43 ocasiones el ranking promedio fue de 1,76.

La suerte, cuando decidid por si mismo, la definimos segun si la oferta aceptada era mayor o
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menor a la mediana de ofertas. Sin ninguna estrategia esperamos que la oferta promedio
aceptada fuera la mediana de cada ronda!'4. De esta manera la variable Suerte esta definida
por las diferencias entre las ofertas aceptadas y la mediana cuando decidié por si mismo y la
diferencia entre la mediana y la oferta que recomendo el algoritmo cuando la mejor oferta
estaba en las primeras 7 que aparecieron.

Tabla 22 — Relacidn entre Suerte y percepciones

Coeficiente de

correlacion
Capacidad | 0.10 |
/Algoritmo | -070"° |
\ArrepentimientoH -0.01 \
lInfluencia | -04016 |
Azar | 027 |

Podemos observar que a mayor suerte del participante se percibié méas capaz y percibio al
algoritmo como menos capaz fortaleciendo la presencia de los sesgos. También percibi6 que
el experimento dependia menos de azar y se sinti6 menos arrepentido. Sin embargo, a
diferencia del experimento Il se percibié menos influido por el algoritmo cuando el azar jugo

a su favor.

Respecto de la calidad de las decisiones tomadas por los participantes utilizamos la tasa de
adopcion de las recomendaciones como indicador. A mayor adopcién mejor calidad de

decision del participante.

114 probablemente los participantes siguieron una estratégica subdptima como se detallé en la pagina 85
115 Relacién estadisticamente significativa (p-value 0.000)
116 Relacion estadisticamente significativa (p-value 0.024)
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Tabla 23 — Relacion entre adopcion y percepciones

Coeficiente de

correlacion
Capacidad || 011 |
/Algoritmo | 0457 |
\ArrepentimientoH -0.22 \
lInfluencia | o578 |
Azar | 014 |

Observamos que, respecto de la capacidad auto percibida la correlacion con la tasa de
adopcion fue negativa. La calidad de las decisiones, nos indica que los participantes
evaluaron peor su propia capacidad cuando més adoptaron las recomendaciones de aceptar
la oferta. Ademas, como era de esperar aquellos que méas adoptaron esas recomendaciones
evaluaron mejor la capacidad del algoritmo y mayor su influencia. Por otra parte, a mayor
adopcion hubo menor nivel de arrepentimiento y menor percepcion del papel del azar en los
resultados.

Analizamos también las variables demograficas de género y edad. Al igual que en el
experimento 1l observamos una diferencia de género en la capacidad auto percibida y la
capacidad del algoritmo.

Tabla 24 — Percepcion segin género

\ HHombresHMujeres\
Capacidad || 362 | 3.6 |
/Algoritmo | 331 | 342 |
\ArrepentimientoH 2.15 H 2.32 \
\Influencia H 231 H 311 \
Azar | 269 | 2.84 |

Al igual que en el experimento Il las mujeres, subestimaron su propia capacidad y
sobreestimaron la capacidad el algoritmo con respecto a los hombres, también manifestaron

sentirse menos artifices de los resultados, creyéndose levemente mas influenciadas por el

117 Relacién estadisticamente significativa (p-value 0.008)
118 Relacion estadisticamente significativa (p-value 0.000)
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algoritmo. Vemos también mayor arrepentimiento por parte de las mujeres y mayor
percepcion del azar en los resultados. Mas alla de que las mujeres adoptaron en mayor medida
la recomendacion, tuvieron también mas “paciencia” en general. La oferta promedio aceptada
por las mujeres, en la que no adoptaron la recomendacion, fue la 7,17, y la de los hombres
6,78. Esta pequefia diferencia de paciencia, tuvo un impacto en el ranking de la oferta

aceptada de casi una posicion, de 6 a 7 respectivamente.

Por altimo, analizamos la percepcion segun la edad de los participantes que fueron entre 19

y 68 afios.
Tabla 25 — Percepcion segun edad
Coeficiente de
correlacion
\Capacidad H 0.063 \
\Algoritmo H 0.244 \
/Arrepentimiento) 0.031 |
\Influencia H 0.152 \
Azar | 0079 |

Podemos observar una correlacion positiva de todas las percepciones con la edad. Esto ocurre
a diferencia del experimento Il que tenian coeficientes negativos en la capacidad auto
percibida, asi como en la percepcion de arrepentimiento. Sin embargo, estos dos coeficientes

son bajos.

e. Conclusion
No observamos una curva de adopcidn creciente con cada iteracion. Sin embargo, si pudimos
observar una caida en la tasa de adopcion de las recomendaciones siguientes luego de un
escenario adverso. Cuando el participante habia adoptado la recomendacion del algoritmo y
por cuestiones de azar el escenario era adverso a la recomendacion, estos adoptaban en menor
medida las siguientes recomendaciones. Estos resultados coinciden con los resultados del
experimento I1. Es decir que los participantes comienzan con un cierto nivel de confianza en

los algoritmos, pero esta cae luego de un escenario adverso a la recomendacion.
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Observamos que los participantes no siempre tuvieron paciencia a esperar la recomendacion
del algoritmo de aceptar la oferta que se tradujo en un peor desempefio. Este resultado
enfatiza la importancia de la facilidad de uso como atributo necesario para la adopcion de la

tecnologia y los algoritmos.

Hubo diferencias significativas en la adopcion de las recomendaciones segun el género, asi
como en las preguntas cualitativas de auto percepcion. Observamos que las mujeres
adoptaron en mayor medida las recomendaciones del algoritmo y adicionalmente se
percibieron menos capaces Yy percibieron en mayor medida la utilidad del algoritmo y su nivel

de influencia sobre sus decisiones.

La suerte o la mala suerte influyo en todas las preguntas cualitativas en el sentido esperado

por los sesgos de Outcome y Autoservicio.
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V1. Conclusiones Generales
La hipdtesis original de la tesis consistia en demostrar que la curva de aprendizaje en la
utilizacion de los algoritmos, es decir a mayor cantidad de iteraciones, mayor adopcion de
las recomendaciones del algoritmo, se podia ver modificada por una mala experiencia con el
algoritmo producto del azar, no de la calidad de la recomendacion.
Evaluamos si la curva de aprendizaje se modificaba en los experimentos 11 y 11, luego de
que un resultado aleatorio perjudicara al participante por haber adoptado la recomendacién
del algoritmo
En el experimento I, en un marco de decisiones de certidumbre, observamos un aprendizaje
rapido y luego estabilidad. En los experimentos 11 y 111 esto no ocurrid, e incluso, a pesar de
que las iteraciones no fueron significativas en la tasa de adopcion de las recomendaciones, el
signo del coeficiente fue negativo, es decir que, disminuyd la adopcion del algoritmo con
cada iteracion.
En el experimento Il se comprobd, que un mal resultado genera una disminucion en la
adopcion de las siguientes recomendaciones, es decir que, los usuarios no lograron percibir
la diferencia entre la calidad de la decision, y los resultados que, a corto plazo, pudieron ser
adversos.
En el experimento 111, tampoco se pudo corroborar la curva de aprendizajel’®, y también
vimos una caida en la tasa de adopcion luego de un mal resultado producto del azar. Creemos
que los usuarios de sistemas de recomendacion pueden tener la misma interpretacion y el
mismo comportamiento observado cuando un algoritmo falla que cuando el algoritmo no
falla, pero el escenario es adverso por cuestiones de azar. Este punto es crucial en el desarrollo
y laadopcidn de sistemas de recomendacién porque las condiciones de riesgo e incertidumbre
pueden ser tan 0 mas comunes que las fallas o errores de los sistemas y a diferencia de estos
no pueden ser corregidos.
Pudimos ademas evidenciar que la impaciencia para esperar la recomendacion del algoritmo,
subrayando la importancia de la facilidad de uso de los algoritmos, y del costo que la

impaciencia les generd a los participantes.

119 Tomamos el modelo Il que tiene un R? y la constante con mayor significatividad.
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Por otra parte, los experimentos han resultado reveladores en aspectos que podrian aplicarse
para futuras investigaciones:

Como primer punto, vemos que, en cada uno de los experimentos, el algoritmo logré mejorar
los resultados de los participantes, y podrian haber mejorado aun mas, de haber sido
adoptados en mas ocasiones. Esta condicion de superioridad del algoritmo es necesaria para
su adopcidn, pero también pudimos corroborar que no es suficiente.

Es decir que la superioridad de los algoritmos por si sola no alcanza para la adopcion de
estos, es necesario que los usuarios entiendan como funcionan, puedan involucrarse en el
proceso, confien en quién desarrollo el algoritmo y que resulte facil de utilizar, entre otros
factores.

Como segundo aspecto a destacar, hemos observado que los beneficios de la utilizacion de
algoritmos en la vida cotidiana, puede que beneficie de manera distinta a los diferentes tipos
de usuarios. En nuestros experimentos las mujeres han sido méas propensas a adoptar las
recomendaciones del algoritmo en los experimentos | y Ill, y en el experimento Il, si
tomamos en cuenta que también existia la posibilidad de coincidir con la recomendacién, las
mujeres decidieron igual que el algoritmo levemente mas que los hombres. Las mujeres se
auto percibieron menos capaces que los hombres, y percibieron mas capaz al algoritmo y su
influencia en las decisiones que los hombres.

Hemos mencionado las numerosas investigaciones respecto de la autoconfianza como
variable explicativa en las diferencias de sueldo entre hombres y mujeres que podrian
aplicarse a estos resultados. Los atributos observados en nuestros experimentos sobre las
mujeres pueden ser explotados positivamente para mejorar sus decisiones en general y sus
finanzas en particular. Es decir, los algoritmos ayudan a tomar mejores decisiones y las
mujeres confian mas en los algoritmos que los hombres. La mayor confianza de las mujeres
en los algoritmos, podria ser una herramienta para acotar dicha brecha, por ejemplo, en caso

de utilizar algoritmos de negociacion.

El tercer y Gltimo punto por destacar es que, los balances obtenidos por los participantes
tuvieron coeficientes de correlacion con las preguntas de percepcion que en su mayoria
fortalecieron la idea de la presencia de sesgos de autoservicio y de outcome. La capacidad

auto percibida tuvo relacion positiva con los balances finales y relacion negativa con el nivel
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de arrepentimiento. Respecto de la capacidad percibida del algoritmo obtuvimos resultados
mixtos entre los experimentos 11y I11. En otras palabras, los resultados positivos fortalecieron
la percepcion de haber tomado buenas decisiones, y el grado de arrepentimiento fue menor.
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Experimento |

VII. Anexo |

Las variables de este experimento fueron las siguientes:

Variable
id
pregunta
Costo
pagoltinerario
pagoCliente

dado

activo
costoSugerido
CostoMaximo
ahorro
sexo
edad

balance

Descripcion

NUmero aleatorio asignado a cada participante

NUmero de ronda / iteracion. Valores 1 a 6

Costo del viaje programado por el participante

Estimacion del ahorro que puede generar el algoritmo antes de consultar
Disposicidn a pagar por consultar el algoritmo. Valores 03 a 6$

NUmero sorteado aleatoriamente. Valores 1 a 6 y el pago es segun lo
sorteado

1 si pudo consultar el algoritmo 0 si no. Variable dummy
Costo minimo del viaje sugerido por el algoritmo

Costo maximo posible

costo — costoSugerido

1 mujer 0 hombre. Variable dummy

Edad del participante

Resultado final del ejercicio 1.200$ menos los costos de viajes y

consultas

1. Como primer paso indicamos en Stata que estamos trabando con datos de panel, donde
id es la variable transversal y pregunta la variable tiempo

Xtset lid ronda |
lpanel variable:|iid (strongly balanced)|
\time variable: Hronda, 1to6 \
\delta: Hl unit \
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2. Evaluamos la regresion GLS con las variables que sospechamos son significativas

IRandom-effects GLS regression|Number of obs 262 |
Group variable: id INumber of groups |57 |
R-sq: |Obs per group: [ |
| within = 0.0338 [ min [ |
| between = 0.1273 | Avg 4.6 |
| overall =0.0279 I max I8 |
| |Wald chi2(4) 11.18 |
lcorr(u_i, X) =0 (assumed)  |Prob > chi2 10.0480 |
\pagoCIienteHCoef. HError Est.HZ HP>z H[95% Intervalo Conf.] \
[EstAhorro |.0137188].0108805]|1.26 ][0.207|-.0076066 |.0350441 |
ronda 1.0932672].03870582.41 [0.016|.0174053  |.1691291 |
lahorro  |-.008677.0168965 |-0.51/|0.608|-.0417934  |.0244395 |
ledad 1.0064083.0147788]0.43 [|0.665-.0225577 |.0353742 |
llsexo  |.2983386/.321401 [0.93 ]|0.353|-.3315957 9282729 |
_cons 13.77152 ||.6543172|)5.76 |0.000]|2.489082  |5.053958 |

Observamos que solo la variable ronda es significativa y queremos asegurar de que no sea

solo entre la primer y segunda ronda. Ademas, al eliminar las variables menos significativas,

pagoltineriario adquiere significancia.

Experimento 11

El resto de las variables colectadas son las siguientes:

Variable
id

difper

Pereal

Descripcion
Numero aleatorio asignado a cada participante

Diferencia en la pérdida por el pago de franquicia entre la cobertura
original y la cobertura recomendada.

La pérdida por franquicia segun la eleccidn final del participante.
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Aumfran Recomendacion del algoritmo de aumentar la franquicia respecto de
la cobertura original. Variable dummy, valores 1y 0
Bajfran Recomendacién del algoritmo de bajar la franquicia respecto de la
cobertura original. Variable dummy, valores 1y 0
Difpri Diferencia entre la prima del algoritmo respecto de la prima de la
cobertura original
Coinc Coinciden la recomendacion del algoritmo y la cobertura original
elegida por el participante. Variable dummy, valores 1y 0
Algoritmo Percepcion de la capacidad del algoritmo para recomendar en el
experimento. Valoresde 1 a5
Arrepentimiento Percepcion del arrepentimiento por las decisiones tomadas en el
experimento. Valoresde 1a 5
Inluencia Percepcion de la influencia del algoritmo en las decisiones tomadas

en el experimento. Valoresde 1 a5

Azar Percepcion del azar en los resultados experimento. Valoresde 1 a 5
sexo 1 mujer 0 hombre. Variable dummy
edad Edad del participante
Balance Resultado final del ejercicio 1.200$ menos las primas pagadas y las
franquicias

1 Indicamos en Stata, al igual que en el primer experimento, que estamos trabajando
con datos de panel donde id es la variable transversal y pregunta la variable tiempo

\thet Hid ronda \
lpanel variable:|iid (strongly balanced)|
time variable: |ronda, 1 to 10 |
delta: | 1 Unit |

2 Tests de Chi cuadrado
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Hombres Mujeres
160 220 Total
Rechazo 61 82 143
Esperada 60.2 82.8
Coincidid 65 112 177
Esperada 74.5 102.5
Acepto 34 26 60
Esperada 25.3 34.7
P-value=0.025
Mantener o subir Bajar franquicia
339 41 Total
Rechazo 121 22 143
Esperada 127.6 154
Coincidid 177 0 177
Esperada 159.7 19.1
Acepto 41 19 60
Esperada 53.5 6.5
P-value=0.000
Hombres Mujeres Total
No Rechazo 99 138 237
Esperada 99.8 137.2
Rechazo 61 82 143
Esperada 60.2 82.8
160 220
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P-value=0.866

Experimento 111

Las variables recolectadas en el experimento fueron las siguientes:

Variable
id
Tabla
valor
Ranking
Nroferta

Acept

Capacidad

Algoritmo

Arrepentimiento

Influencia

Azar

sexo
edad

balance

Descripcion

NUmero aleatorio asignado a cada participante
NUmero de ronda / iteracion. Valores 1 a5
Valor de la oferta aceptada

Jerarquia de propuesta aceptada. Valores 1 a 19
NUmero de propuesta aceptada. Valores 1 a 19

Acepta la recomendacion del algoritmo. Variable dummy, valores 1y
0

Percepcion de la capacidad auto percibida para decidir en el
experimento. Valoresde 1 a5

Percepcion de la capacidad del algoritmo para recomendar en el
experimento. Valoresde 1 a5

Percepcion del arrepentimiento por las decisiones tomadas en el
experimento. Valoresde 1 a5

Percepcion de la influencia del algoritmo en las decisiones tomadas
en el experimento. Valoresde 1 a5

Percepcion del azar en los resultados experimento. Valores de 1 a 5
1 mujer 0 hombre. Variable dummy
Edad del participante

Resultado final del ejercicio suma de las ofertas aceptadas

1. Nuevamente indicamos en Stata que estamos trabajando con datos de panel donde id es
la variable transversal y Tabla de tiempo
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Xtset lid Ronda |
\panel variable:Hid (strongly balanced)\
\time variable: HRonda, 1to5 \
delta: 11 unit |

2. Luego, investigamos qué variables pueden influir en la probabilidad de aceptar la
recomendacion. Debido a que Acepta es la variable dependiente, y es una variable

dummy, utilizaremos la funcién Probit que mejor se adecua a este tipo de distribucién

\Iteration\\LogHIikeIihood\a\-106.68992\
\Iteration\\LogHIikeIihood\H\-82.396732\
\Iteration\\LogHIikeIihoodE\-SZ.l?lSl?\
\Iteration\\LogHIikeIihoodE\-BZ.l?lSOs\
\Iteration\\LogHIikeIihoodE\-BZ.l?lSOs\

\Probit regression HNumber of obsH163 \
LR chi2(4)  ]149.04 |
Prob > chi2  ]0.0000)
ILog likelihood = -82.171503||Pseudo R2  [0.2298

Acept ||Coef. Std.JErr. |z |P>z ||[95% Intervalo Conf ]|
Ronda |-.0976275|.0792195|-1.23]0.218||-.2528949 0576398 |
sexo  ||.5501726 |.2405042)[2.29 ]/0.022]|.078793  1.021552 |
ledad  [.0099037 |.0105504]0.94 ||0.348||-.0107747 0305822 |
INrofertal|.1131374 |.0206341/5.48 |(0.000]|.0726954 1535794 |
_cons |-1.765323).5358791-3.29/(0.001]-2.815627 -.715019 |

3. Impaciencia
La impaciencia, no se produjo por una eleccién inter-temporal como en el experimento

Stanford marshmallow experiment'?° y otros subsiguientes como Kirby et al'?!, quienes

120 Mischel, W., Ebbesen, E. B., & Raskoff Zeiss, A. (1972). Cognitive and attentional mechanisms in delay of
gratification. Journal of personality and social psychology, 21(2), 204.
121 Kirby, K. N., Winston, G. C., & Santiesteban, M. (2005). Impatience and grades: Delay-discount rates
correlate negatively with college GPA. Learning and individual Differences, 15(3), 213-222.
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realizaron una serie de experimentos donde estudiantes universitarios debian decidir entre
dos premios con distintas tasas de descuento inter-temporales, y encontraron una fuerte
relacion entre la paciencia y la capacidad cognitiva medida por las notas del GPA de los
participantes.

Borghans, Meijers y Weel 22, ponen en duda si la capacidad cognitiva es la que impulsa la
paciencia para posponer un beneficio. “En un esfuerzo por determinar si los diferentes tipos
de personas responden de manera diferente a los incentivos financieros, encontraron que los
parametros como las bajas tasas de descuento y la baja aversion al riesgo, estan asociados
con fuertes respuestas a los incentivos. Por otro lado, las caracteristicas psicoldgicas
favorables, como la motivacion para el desempefio y el auto control, se asocian con

respuestas mas bajas a los incentivos financieros.”

122 Borghans, L., Meijers, H., & Ter Weel, B. (2008). The role of noncognitive skills in explaining cognitive
test scores. Economic inquiry, 46(1), 2-12.
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VIII. Anexo Il

La siguiente cotizacion se realizo el dia 11/04/2020 basada en mis datos personales y mi auto.

i . 2do MES GRATIS 2do MES GRATIS
itinigoBASE
$2 1 |+ 2 26 AHORRAS: $3.840,49 AHORRAS: $5.278,06
.

fpor mas s 4 pa o
iunigoMAS iunigoFULL
Promedio del mercado: 4o 06
$2.520 $3.840 $5.278
fpor mes Jpor mes
Responsabilidad civil + totales.
Terceros completo + cristales + Todo riesgo.
granizo. Tu franquicia:

Beneficios exclusivos iunigo Ver més

La cotizacion es de 5.278$ por mes, con una franquicia de 27.000$. El cotizador coloca los

27.000% como default, pero permite cambiar el monto de la franquicia.

Es el monto a pagar por el asegurado en caso de tener un dafo en el auto. Ej: Si tenés -
un dano en el auto con un costo de reparacién de $20.000 y tu franquicia es de
$7.000, solo pagds $7.000 y nosotros cubrimos los $13.000 restantes.

Seleccioné la franquicia

$10.000 ($6.735" por mes)
$11.000 ($6.494' por mes)
$12.000 (S6.40131 por mes)
$13.000 ($6.311%8 por mes)

$14.000 (56.225" por mes)
$15.000 ($6.14172 por mes)

$16.000 ($6.061'% por mes)
$17.000 (55.992%° por mes)
$18.000 (55.852%° por mes)
$19.000 ($5.783% por mes)

$20.000 ($5.719% por mes)

Elegimos arbitrariamente la franquicia mas baja para mostrar el calculo matematico.
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v s 2do MES GRATIS 2do MES GRATIS
iGnigoBASE
$2 1 |+ 2 26 AHORRAS: $3.840,49 AHORRAS: $6.735,17
.

Jpor mes P 2 [P
itnigoMAS iunigoFULL
Promadio del mercado: 40 7
$2.520 $3.840 $6.735
Jpor mes fpor mes
Responsabilidad civil + totales.
Terceros completo + cristales + Todo riesgo.
granizo. Tu franquicia:

La diferencia en la prima mensual entre los dos niveles de franquicia serd igual a 1.457$
(6.735% - 5.278%), es decir, pagariamos una prima anual extra de 17.484$ un tanto mayor a
la diferencia entre las franquicias que es 17.000$ (27.000$ - 10.000$). Para que a un
asegurado le conviniese adquirir la cobertura con la franquicia méas baja, deberia estar seguro
de que en ese afio tendré una probabilidad del 100% de tener un siniestro con dafios mayores
a 27.000%. Otra forma de presentar el absurdo econdmico de comprar una franquicia tan baja

es la comparacidn entre lo que se paga por cada parte de la cobertura.
Podemos descomponer la prima en dos partes:

1. 5.278$ por la cobertura de siniestros, con un limite de hasta 6 millones'?® de pesos
2. 1.457$ por la cobertura extra de 17.000$%

Desconocemos la proporcion de personas que compra con franquicia baja, pero en el mercado
en general la norma es esa. EI mero hecho de colocar la franquicia mas alta como default ya

es un gran paso a favor de los asegurados.

123 Cobertura legal vigente
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IX Anexo 111

Protocolo de los experimentos

En todos los experimentos se envid un mail, o se colocé este texto en una plataforma para
ser leido por el participante:
“Estimada/o,
Te envio este link para que participes de un ejercicio que forma
parte de mi tesis doctoral en economia:
https://script.google.com/macros/s/AKfychx96BQYURXfLKkgV NL
ZsTUWZwIM77pgbFkwFrodnbSH8L 200eU/exec

Te pido por favor lo realices cuando estés tranquilo y frente a una

computadora. Es importante leer las instrucciones y ver el video
explicativo.
El ejercicio dura unos 20 minutos aproximadamente y puede
resultar divertido, si lo tomas como un juego.

Hay un pequefio premio en dinero para quienes obtengan los
mejores resultados. Si querés participar del premio te pido me
envies un mail con el resultado que obtuviste al final del ejercicio
donde dice "Balance".

Desde ya muchas gracias, y estoy a disposicion ante cualquier duda
0 sugerencia.

Sebastian Visotsky”
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Experimento |

Planeamiento de ruta

Introduccion

Usted esta por participar de un experimento académico para una tesis de economia. Para ello debe imaginarse que usted es un agente de turismo y debe
programar un viaje por 7 ciudades (las ciudades A, B, C, D, E, F, G, H). Su objetivo es que todo el itinerario sea lo menos costosos posible. Se sale siempre
desde la ciudad A y se debe pasar por todas las ciudades, es decir 6 viajes/tramos.

Para contestar este cuestionario puede utilizar computadoras y teléfonos con acceso a internet. Tiene a su disposicién, luego de cada pregunta, un algoritmo
que le ayudara con las preguntas de “programacién de ruta”. El algoritmo es un conjunto de céalculos que hemos programado para encontrar la mejor
solucién para este problema. Sin embargo, el use del algoritmo no es gratuito, se paga.

Se les entregard 1200$ virtuales y estara cbligado a participar de todas las rondas del cuesticnario. De esos 1200$ se irén descontando los costos del viaje
que programe o los costos del viaje sugerido por el algoritmo y el pago por utilizar el algoritmo. Su objetivo es retener la mayor cantidad de dinero, con el
dinero virtual que quede en su poder podra participar de un sorteo por 500% (de verdad, no virtuales) entre los participantes (mientras mas dinero mas
chances) y el participante que retenga la mayor suma recibira sin sorteo 5008.

Sus datos y respuestas seran anénimos.

No haremos preguntas capciosas ni intentaremos engafarlo.

Las preguntas son simples y le pedimos haga un esfuerzo por intentar tomar las decisicnes de la manera en que lo haria en una situacién real.

El ejercicio es individual.
Cualquier duda o consulta, envienos un correo a sebi.visotsky@gmail.com .

Luego aparece un video instructivo con un ejemplo para que el participante entienda como

realizar el ejercicio:

® Mira el siguiente video para ver cémo funciona. DEMOSTRACION

Encuesta 1 video

02 moitickensl @ Bookmarks W Ticketul () LogintoMogento.. [ social science reses.. Amazon Seler Cent.. i AWSManagement.. [J8 UCAmail [i) InsFocus B () salesforce

8 $0 $27.96 $598 $268 $324 $465
€ $27.96 o $1854 $10,54 $1594 $28
D $598 $1854 $0 $23,08 $1582 $564
E $268 $1054 $23,08 $0 §$21,18 $416
F $324 §1594 $1582 $2118 $o0 $26,16
G $465 $28 $564 $4,16 $ 26,16 $o0
8. Seleccione las rutas de interés. °
Viaje1 ? : Viaje2 | ? : Viaje3 ? : Viajed ? s Vigje5 ? s Viaje6 ? s
Costo

9. ;Cudnto crees es lo mas barato que se puede pagar por todo el itinerario?

$ 0

I

Primero debe completar sexo y edad, y luego procede a realizar 6 rondas de programacion

como la siguiente:
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1. Programar el siguiente viaje para que cueste lo menos posible. Se sale de A y debe pasar por todas las ciudades. No vuelve al punto A es decir 6 viajes

Cuadro tarifario 1 B C D E F G
A $9,42 $ 5,98 $9,46 $8,36 §7.2 $10,04
B $0 $298 $4,28 $ 7,62 $6,72 $7.3
C $298 30 $6,54 $9,66 $332 $6,52
D $4,28 $ 6,54 $0 £7.96 $884 £478
E $7,62 9,66 $7.96 50 §564 £4,58
F $ 6,72 $ 3,32 $8,84 $ 5,64 $0 $9,36
G $73 $ 6,52 $4,78 $9,58 $936 50

2. Seleccione las rutas de interés.

Viaje1  ? * Viaje2 ? * Viaje3 | ? + Viaje 4 ? * Viaje5  ? * Viaje6 | ? :
Costo

El participante procede a colocar una ciudad en cada uno de los casilleros de “Viaje 1, Viaje

2, etc.”, segun lo que considera puede hacer el viaje mas econémico.

2. Seleccione las rutas de interés.

Viaje1 C + Vigje2 E + Viaie3 B + Viaje4 F + Viaje5 | G + Viaje6 | ? +
z
Costo B
3. ;Cuante mas barato crees que se puede pagar por todo el itinerario? E
5 0 E
F
G

Te permitimos ahora consultar el algoritmo “Programacion de Ruta”. Para ello debes ofrecer pagar por el servicio entre
1% y 63. Se arrojara un dado y el nimero que salga serd el precio minimo. Si ofreciste igual o por arriba de ese precio
podras usar el algoritmo al precio que salio sorteado.

Pago | ? + Dado 0

4. ;Activar el algoritmo?

3

Cuando termina de programar, en el boton de “Costo” aparecera el costo total de los viajes

por las 7 ciudades acorde a su programacion.
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2. Seleccione las rutas de interés.

Viaje1 | C + Vigje2 E : Viaje3 B : Viaje4 F + Viaje5 | G 3 Viaje6 | D s

§44.12
3. ;Cuanto mas barato crees que se puede pagar por todo el itinerario?

$ o]

Te permitimos ahora consultar el algoritmo “Programacion de Ruta”. Para ello debes ofrecer pagar por el servicio entre
1% y 65. Se arrojara un dado y el nimero que salga sera el precio minimo. Si ofreciste igual o por arriba de ese precio
podras usar el algoritmo al precio que salid sorteado.

Pago | ? + Dado 0

4. ;Activar el algoritmo?

S

En la pregunta 3, el participante debe estimar cudnto més barato cree se puede programar el
itinerario. Luego, donde dice pago, debe elegir cuanto esta dispuesto a pagar por consultar el

algoritmo. En caso de no querer consultar puede saltear esa parte.

2. Seleccione las rutas de interés.

Viaje1  C s Vigje2 E s Viaje3 B : Viajed4 F : Vigje5 G * Viaje6 D

ar

$ 44,12
3. ;Cuénto més barato crees que se puede pagar por todo el itinerario?

$ 3

Te per 1 ‘a consultar el algoritmo “Programacion de Ruta”. Para ello debes ofrecer pagar por el servicio entre
15y 6% 3 un dado y el nimero que salga sera el precio minimo. Si ofreciste igual o por arriba de ese precio
podras 4 ritmo al precio que sali6 sorteado.
5
| &
?

Pago + Dado 0

4. ;Activar el algoritmo?
5

Luego de elegir el pago, el participante debe presionar el dado, si lo sorteado es igual o menor

a lo que esté dispuesto a pagar, el algoritmo se activa y puede consultarlo.
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Pago | 6 : Dado 2 ‘-¢

4. ;Activar el algoritmo?

@ s

Programacion de Ruta

5. Si utilizaste el algoritmo verds las rutas recomendadas y su costo

Sugeridos
Costo Sugerido X Costo Maximo
6. Con el algoritmo ahorraste:

$ 0

Luego presiona “Programacion de Ruta”, y el algoritmo le recomendarda la mejor

combinacion y le mostrara cudl es el costo sugerido, también cual podria haber sido el costo
maximo y cuanto ahorr6 utilizando el algoritmo

4. ;Activar el algoritmo?

@ ssi

Programacién de Ruta

5. Si utilizaste el algoritmo veras las rutas recomendadas y su costo

Sugeridos E F
Costo Sugerido 29.36 Costo Maximo 52.54
6. Con el algeritmo ahorraste:

] 14.76

En caso de que lo ofrecido sea menor al sorteo, el participante no podréa usar el algoritmo.

116



1% y 6$. Se arrojara un dado y el nimero que salga sera el precio minimo. Si ofreciste igual o por arriba de ese precio
podras usar el algoritmo al precio que salio sorteado.

Pago 1 s Dado 4 ‘ @ ‘

4. ;Activar el algoritmo?
Si

5. Si utilizaste el algoritmo veras las rutas recomendadas y su costo
Sugeridos - - - - - -
Costo Sugerido X Costo Maximo BG

6. Con el algoritme ahorraste:

$ 0

Al ofrecer menos de lo sorteado, el algoritmo no puede ser activado.

Experimento 1l

Encuesta Il

Introduccion

Usted esta participando en un experimento académico para una tesis de economia. Para ello usted debe imaginarse que usted va a participar de un juego de
quiniela en el cual quien acierta los nimeros pierde dinero (a diferencia de la quiniela real en el cual quien acierta gana). Para contestar este cuestionario
puede utilizar computadoras y celulares con acceso a internet. En cada sorteo se le pedird elegir un plan de seguro que cubriré las posibles perdidas. Tiene a
su disposicién, luego de cada eleccion de plan de seguro, un algoritmo que le recomendara que plan elegir (boton “Recomendador”). Los planes dicen cudl
es la prima o precio a pagar por la cobertura y cuanto es la perdida maxima o franquicia que pagara en caso de perder dinero en el sorteo. La franquicia es la
parte de la perdida que usted debe pagar, perdidas que son mayores a ese monto las cubrira la aseguradora. Por ejemplo, supongamos que usted participa
con el numero 253 y eligié el plan de seguros “A” por una prima de 503 y una perdida maxima/franquicia de 200$ es decir la parte que paga uds en caso de
perdida y por arriba de esta perdida los paga la aseguradora. Las perdidas estipuladas para este sorteo son de 100% si coincide el dltimo digito, 250% si
coinciden los dos Gltimos y 500% si coinciden los tres digitos. Ahora veamos que puede suceder en distintos escenarios:

Sale sorteado el nimero: 2 2 1 ne coincide el ultimo digito sorteado (1) con el digito que participabamos (3 del 2 5 3).

Sale sorteado el nimero: 4 2 3 que coincide el ultimo digito sorteado (3) con el digito que participAbamos (3 del 2 5 3) es decir perdemos 100$. Como
la perdida maxima/franquicia que no cubre el sequro es de 200$ debo pagar los 1008.
Sale sorteado el nimero: 4 5 3 que coincide los dos Ultimos digitos sorteado (5 3) con los digitos con los que participdbamos (5 3 del 2 5 3) es decir

perdemos 250%. Como la perdida méxima/franquicia que no cubre el seguro es de 200% debo pagar sclo 200% y el resto los paga el seguro.
Sale sorteado el nimero: 2 5 3 que coincide con el ndmero completo con el que participdbamos (2 5 3) es decir perdemos 500%. Como la perdida

maxima/franquicia que no cubre el seguro es de 200$ debo pagar solo los 2008 y el resto lo paga el seguro.

Se les entregard 1200$% virtuales y estara obligado a participar de cada ronda del cuestionario. Su objetivo es retener la mayor cantidad de dinero, con el
dinero virtual que quede en su poder podré participar de un sorteo por 500% (de verdad, no virtuales) entre los participantes (mientras mas dinero mas
chances) y el participante que retenga la mayor suma recibira sin sortec 500%.

Sus datos y respuestas serén anénimos.

No haremes preguntas capciosas ni intentaremos engafarlo.

Las preguntas son simples y le pedimos haga un esfuerzo por intentar tomar las decisicnes de la manera en que lo haria en una situacién real.

El ejercicio es individual

Cualquier duda o consulta, envienos un correo a sebi.visotsky@gmail.com .

A continuacion, mostraremos un ejemplo de como realizar el gjercicio.

Mira el siguiente video para ver como funcicna. DEMOSTRACION
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Luego aparece un video instructivo con un ejemplo para que el participante entienda cémo

realizar el ejercicio:

Encuesta Il video

1 Planes de Sequ Nros
Coberturas £ u 0

Precio o Prima de Seguro $ $ $2 { Aciertos

Perdida maxima a pagar por el
2 $5 Perdidas
participante (Franquicia)

Primero debe completar sexo y edad y luego procede a realizar 10 rondas de eleccion como

la siguiente:

1. Se le ofrece un seguro segun las siguientes opciones de cobertura y escenarios de perdidas. Al misma tiempo, la posibilidad de utilizar el algoritmo de

recomendacién de cobertura éptima personalizada

1 Planes de Seguro Nros 231
Coberturas A B c D
Precio o Prima de Seguro $0 $15 $20 $45 Aciertos 0 0 0

Perdida maxima a pagar por el \ _ . .
L. .. § 600 $100 $50 $0 Perdidas $ 500 $ 250 $ 200
participante (Franquicia)

Ambas son Iguales

3. Sorteo Aleatoreo

Supongamos que el participante elige la cobertura “D”, luego de eso, el botdn
“RECOMENDADOR?” se habilita, y el participante presiona para recibir la recomendacion

del algoritmo
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TECOTTTET OOt o TETIOT S OIS el SoTTa o

1 Planes de Seguro Nros 231
Coberturas A B C ObD RECOMENDADOR
Precio o Prima de Seguro 50 $15 $ 20 $ 45 Aciertos 0 0 0

Perdida maxima a pagar por el .
.. o, $ 600 $100 $ 50 $0 Perdidas $ 500 $250 $ 200
participante (Franquicia)

1. Se le ofrece un seguro segun las siguientes opciones de cobertura y escenarios de perdidas. Al mismo tiempo, la posibilidad de utilizar el algoritmo de
recomendacion de cobertura dptima personalizada

1 Planes de Seguro Nros 231
Coberturas A B C Qb
Precio o Prima de Seguro $0 $15 $£20 $ 45 Aciertos 0 0 0

Perdida maxima a pagar por el
. . P ‘g. P $ 600 $ 100 $ 50 $0 Perdidas $ 500 $250 $ 200
participante (Franquicia)

2. Debe decidir con qué plan se queda:
Elegido por Usted
Recomendado por el Algoritmo

Ambas san Iguales

En este caso el algoritmo recomienda la cobertura “C”, por eso, en la pregunta 2, la opcion
“Ambas son iguales” se anula. Si la eleccion y la recomendacion hubieran sido iguales se
habrian anulado las otras opciones.

Ahora el participante debe elegir si mantiene su eleccion original, es decir cobertura “D” o
adopta la recomendacion del algoritmo y elige la cobertura “C”. Supongamos que eligio
mantener su eleccion original, ahora se habilita el dado para realizar el sorteo que determinara

si sufrird alguna peérdida.
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1 Planes de Seguro

Coberturas A B C

Precio o Prima de Seguro 50 $15 $20

Perdida maxima a pagar por el

.. . $ 600 £ 100 $ 50
participante (Franquicia)

2. Debe decidir con qué plan se queda:
© Elegido por Usted
Recomendado por el Algoritmo
Ambas son Iguales

3. Sorteo Aleatoreo

®

4. Perdida segun:

Su Eleccién 0 Algoritmo 0

Nros 231
Op
$45 Aciertos @
$0 Perdidas $ 500 $ 250 $ 200

En esta primera ronda, el participante juega con el nimero 231 enmarcado en rojo arriba.

Cuando aprieta el dado, apareceran aleatoriamente 3 nimeros en los espacios enmarcados en

azul. Si el numero sorteado coincide en uno o mas digitos, las pérdidas seran las indicadas

abajo.
1 Planes de Seguro Nros 231
Coberturas A B C Op
Precio o Prima de Seguro $0 $15 $20 $45 Aciertos 5 3 1
Perdida maxima a pagar por el 5 600 $100 $50 50 Perdidas $500  §250  $200

participante (Franquicia)

2. Debe decidir con qué plan se queda:

Ambas son
3. Sorteo Aleatoreo

p

4. Perdida segun:

Su Eleccion @ Algoritmo @

En este caso coincidieron los Gltimos dos digitos “3 17’y por eso, la pérdida real sera de $250.

Sin embargo, la franquicia de la cobertura “D”, que eligio el participante es cero, y no

percibira ninguna pérdida.
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En el punto 4 se muestra automaticamente las pérdidas que tiene el participante enmarcado
en rojo y también la pérdida que habria tenido el participante de haber elegido la
recomendacion del algoritmo (en azul).

En este caso para el balance final se descontara lo que pagé de prima, $45 y nada més, porque
la franquicia fue de cero pesos. Si hubiera elegido la cobertura “C”, se habria descontado la
prima de $20 mas $50 de franquicia.

Esto se repite 9 veces mas con distintas primas, franquicias y pérdidas.

Luego se hacen cinco preguntas cualitativas sobre la percepcion del participante:

41. ;Cémo calificas tu capacidad para elegir los planes de seguro?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa excelente capacidad

=

Valoracion = Selecciona... +

42. ;Como calificas la capacidad del algoritmo para aconsejarte en la eleccion de los planes de seguro?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa excelente capacidad

Valoracion ~ Selecciona... :

43. ;Estas arrepentido de los planes de seguro que elegiste?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa no estoy arrepentido, 5 significa estoy muy arrepentido

-

Valoracién = Selecciona...
44, ;Qué crees influencio mas en la decisién?

Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo lo que yo pensé/crei, 5 significa hice exactamente lo que me recomendd el algoritmo

Valoracién = Selecciona... +

45, ;A qué le atribuyes los resultados?

Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo mis propias decisiones, 5 significa sclo a la suerte 0 mala suerte

Por altimo, se presiona el boton “Balance” para obtener el resultado final del experimento,

donde se descontaran todas las primas y todas las franquicias pagadas.

45. :A qué le atribuyes los resultados?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo mis propias decisiones, 5 significa solo a la suerte 0 mala suerte

Valoracion =~ Selecciona.. +

Balance 78

r

Enviar
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Experimento 111

Encuesta Il

Introduccion

Para contestar este cuestionario puede utilizar las computadoras con acceso a internet. Su objetivo es obtener la mayor cantidad de dinero. Con el dinero
que quede en su poder participara de un sorteo por 500% entre los participantes y el participante que obtenga la mayor suma recibira sin sorteo 500%.

® Sus datos y respuestas seran anénimos.
* No haremos preguntas capciosas ni intentaremos engafiarlo.

® Las preguntas son simples y le pedimos haga un esfuerzo por intentar tomar las decisiones de la manera en que lo harfa en una situacién real.

El ejercicio es individual

Cualquier duda o consulta, envienos un correo a sebi.visotsky@gmail.com .
® A continuacion, mostraremos un ejemplo de camo realizar el ejercicio.

Mira el siguiente video para ver cémo funciona. DEMOSTRACION

En cada una de las 5 rondas del ejercicio, usted desea vender una obra de arte, pero de la cual no tiene conccimiento de su valor real. Existen 19 perscnas
que han hecho 19 ofertas que se irén descubriendo una por vez. Usted debera decidir si acepta la oferta y vende la obra de arte o si quiere seguir viendo las
siguientes ofertas. En caso de querer seguir viendo ofertas no podré obtener o aceptar la oferta que ya dejo pasar. Es decir, oferta que no se acepta en el
momento se pierde. Tienen a su disposicién también el botén de "Recomendar” que le recomendara si le conviene rechazar la oferta o aceptarla. De
cualquier forma, la decisién es suya y el “Recomendar” solo sugiere. Tenga en cuenta que quien programo el botdn “Recomendar” tampoco conoce las
ofertas y queremos evaluar si da buenas o malas recomendaciones.

Luego aparece un video instructivo con un ejemplo para que el participante entienda como

realizar el ejercicio:

Encuesta 3 video

RECOMENDADOR

Primero debe completar sexo y edad, y luego procede a realizar 5 rondas de eleccion como
la siguiente:
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1. Sexo:
© Femenino
® Masculino
2. Edad

46

1. Anote las ofertas que van saliendo, la recomendacion del Algotimo y su decision

Orden Oferta Recomendacién Decisién (acepto / rechazo)
1 g, Aceptar Rechazar

En cada ronda hay 19 ofertas que se van revelando una por vez, en cada oferta el participante
debe decidir si acepta la oferta o la rechaza. Para revelar la oferta se debe presionar en el

boton “?”.

Anote las ofertas que van saliendo, la recomendacion del Algotimo y su decisién

Orden Oferta Recomendacién Decision (acepto / rechazo)
1 222 Aceptar Rechazar

Antes de decidir, debe presionar el boton de “Recomendar” para recibir la recomendacion

del algoritmo. Luego de eso se le habilita la posibilidad de aceptar o rechazar.

RECOMENDADOR X

El Recomendador te sugiere que rechaces esta oferta...!!!

En caso de que el recomendador sugiera aceptar, el participante no esta obligado a hacerlo.
Aceptar o rechazar siempre sera la decision del participante, y s6lo esta obligado a consultar
el algoritmo.

La recomendacion se vera de la siguiente manera:
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RECOMENDADOR X

Excelente...El Recomendador te sugiere que aceptes esta

oferta._1!

Si el participante decide rechazar la oferta aparece una nueva oferta, y ya no podra aceptar la
primera.

Una vez que se rechaza una oferta, no se puede cambiar esa decision.

Orden Oferta Recomendacidn Decisién (acepto / rechazo)
1 222 Aceptar @ Rechazar
2 ? Aceptar Rechazar

Este proceso se repite unay otra vez con las 19 ofertas. El proceso termina cuando se acepta

una oferta, si no se acepta ninguna de las primeras 18, la oferta numero 19 seré aceptada.

uraen urerta Kecomenaacion Uecision (acepto / recnazo)
1 222 Aceptar @ Rechazar
2 303 Aceptar @ Rechazar
3 323 Aceptar @ Rechazar
4 193 Aceptar @ Rechazar
5 209 Aceptar @ Rechazar
6 190 Aceptar @ Rechazar

Cuando se acepta una oferta, termina el proceso y se muestra el resto de las ofertas que aun

no habian sido descubiertas.
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10 213 © Aceptar Rechazar
11 252 Aceptar Rechazar
12 181 Aceptar Rechazar
13 223 Aceptar Rechazar
14 199 Aceptar Rechazar
15 288 Aceptar Rechazar
16 168 Aceptar Rechazar
17 234 Aceptar Rechazar
18 169 Aceptar Rechazar
19 256 Aceptar Rechazar

Luego se hacen cinco preguntas cualitativas sobre la percepcion del participante:

10. ;Cémo calificas tu capacidad para decidir si aceptar la oferta o rechazarla?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa excelente capacidad

Valoracion = Selecciona... :

. ¢;Como calificas la capacidad del algoritmo para aconsejarte si aceptar o rechazar?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa muy baja capacidad, 5 significa excelente capacidad

Valoracion = Selecciona... :

12. ;Estas arrepentido de las decisicnes que tomaste?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa no estoy arrepentido, 5 significa estoy muy arrepentido

Valoracion = Selecciona... $

13. ;Qué crees influencio mas en la decision?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo lo que yo pensé/cref, 5 significa hice exactamente lo que me recomendé el algoritmo

@

Valoracién = Selecciona...

14. ;A qué le atribuyes los resultados?
Nota: Antes de elegir, debe saber gue 1 significa solo mis propias decisiones, 5 significa solo a la suerte o mala suerte

Por ultimo, se aprieta el boton “Balance” para obtener el resultado final del experimento

donde se suman las ofertas aceptadas.
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13. ;Qué crees influencio mas en la decision?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo lo que yo pensé/crei, 5 significa hice exactamente lo que me recomendd el algoritmo
-

Valoracion | Selecciona... +

14. ;A qué le atribuyes los resultados?
Nota: Antes de elegir, debe saber que 1 significa solo mis propias decisiones, 5 significa sclo a la suerte o mala suerte

Valoracion | Selecciona... :

Balance 874

Cuadro 3 — ofertas en cada ronda
IRanking|[Ronda 1][Ronda 2||Ronda 3||Ronda 4|[Ronda 5|

1 $323 || $771 || $660 || $980 | $584

2 $303 || $769 | $635 || $977 | $579

$288 | $769 | $598 | $888 || $569

Al W

$256 | $768 | $576 | $805 || $545

5 $253 || $763 | $561 | $797 || $531

6 $252 || $747 | $554 | $774 || $523

7 $248 || $738 | $547 | $772 || $499

8 $239 || $736 | $503 || $762 | $479

9 $234 || $710 || $498 || $718 | $470

10 $222 || $697 | $475 || $705 | $414

11 $222 || $696 | $469 || $691 | $371

12 $213 || $687 | $449 | $654 || $305

13 $209 || $671 | $441 | $643 || $242

14 $199 | $670 || $422 || $613 || $221

15 $193 || $661 | $416 | $602 || $197
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16 $190 || $643 | $415 | $597 || $167
17 $181 | $637 | $414 || $572 || $166
18 $169 || $608 | $406 || $567 | $151
19 $168 || $607 | $396 || $472 | $148
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