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Zusammenfassung

Diese Arbeit untersucht die Auswirkungen von Kl-generierten Inhalten auf Instagram im
Kontext der Modebranche. Im Fokus stehen dabei drei zentrale Einflussfaktoren: die En-
gagement-Rate, die Kaufabsicht sowie das Vertrauen der Nutzer*innen in die Inhalte.
Durch den Einsatz von Kunstlicher Intelligenz kénnen Inhalte personalisiert und zielge-
richtet ausgespielt werden, was das Engagement und die Kaufbereitschaft steigert.
Gleichzeitig zeigt sich jedoch, dass die Kennzeichnung von Kl-generierten Beitragen das
Vertrauen der Nutzer*innen in die Authentizitdt und Glaubwurdigkeit der Inhalte beein-
trachtigen kann. Die Arbeit analysiert diese Effekte anhand aktueller Literatur und leitet
daraus Hypothesen Uber die Steigerung von Engagement und Kaufabsicht sowie tber
die Vertrauensminderung durch Kl-Kennzeichnung ab. Die Ergebnisse werden durch
eine empirische Forschung untersucht.

Schlusselbegriffe: Kl-generierter Inhalt Instagram, Engagement-Rate Kl Instagram,
Kaufabsicht Kl Instagram, Vertrauen Kl Instagram

Abstract

This thesis examines the effects of Al-generated content on Instagram within the fashion
industry. The focus lies on three key factors: engagement rate, purchase intention, and
users’ trust in the content. The use of artificial intelligence enables content to be perso-
nalized and targeted, which increases both engagement and purchase intention. How-
ever, it also appears that labeling Al-generated posts can reduce users’ trust in the au-
thenticity and credibility of the content. This work analyzes these effects based on current
literature and derives hypotheses regarding the increase in engagement and purchase
intention as well as the decrease in trust due to Al disclosure. The results are further
investigated through empirical research.

Keywords: Al-generated content Instagram, Al engagement rate Instagram, Al purchase
intention Instagram, Al trust Instagram
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1 Einleitung

Kinstliche Intelligenz hat in den letzten Jahren die Content-Erstellung auf Social-Media-
Plattformen wie Instagram grundlegend verandert. Dieser Prozess ist dadurch gekenn-
zeichnet, dass Tatigkeiten, die vorwiegend auf menschlicher Kreativitat, Erfahrung und
manuellem Arbeitsaufwand basierten, zunehmend durch algorithmische Systeme auto-
matisiert werden. Insbesondere die Geschwindigkeit und Skalierbarkeit der Content-Er-
stellung hat sich dadurch erheblich erweitert, sodass Inhalte in einem bislang nicht rea-
lisierbaren Umfang und in einer hohen Frequenz produziert werden kdnnen. Besonders
die Modebranche profitiert von KI-Algorithmen, die automatisiert Bild- und Textinhalte
erstellen und so Reichweite und Kaufabsicht erhdhen (Sarikaya, 2025, S. 301-307). Ge-
rade in dieser Branche, die in besonderem MalRe auf visuelle Kommunikation angewie-
sen ist, ermoéglicht der Einsatz von Kl eine prazise Anpassung an aktuelle Trends, Farb-
welten und Konsummuster. Durch die algorithmische Generierung asthetisch anspre-
chender und markenkonformer Inhalte lassen sich sowohl die Sichtbarkeit von Marken
als auch die Wahrscheinlichkeit einer Kaufentscheidung steigern. Damit fungieren Kil-
Systeme nicht nur als Hilfsmittel zur Effizienzsteigerung, sondern auch als strategisches

Instrument zur Absatzférderung.

Kinstliche Intelligenz wird zunehmend genitzt, um Inhalte gezielt und individuell an Nut-
zer*innen anzupassen. Dies resultiert in individualisierter Kommunikation, die auf den
spezifischen Praferenzen und bisherigen Interaktionen einzelner Nutzer*innen basiert.
Algorithmen analysieren zahlreiche Daten, um die Relevanz der Beitrdge zu erhéhen
und die Nutzerbindung zu starken (Sadiku, Ashaolu, Ajayi-Majebi, Musa, 2021, S. 15—
20). Die hierbei genutzten Daten reichen von grundlegenden demografischen Informati-
onen bis hin zu komplexen Verhaltensmustern, die Rickschlisse auf Stimmungen,
Kaufneigungen oder Lifestyle-Praferenzen zulassen. Auf dieser Basis lassen sich immer
prazisere Profile generieren, wodurch die Ausspielung von Inhalten zunehmend relevan-
ter erfolgt. Dieser Prozess flhrt dazu, dass Nutzer*innen eine verstarkte Relevanzwahr-
nehmung erleben und ihre Interaktionen mit der Plattform sowie mit markenspezifischen

Inhalten intensivieren.

Durch die fortlaufende Erstellung, Bewertung und Anpassung von Inhalten unterstitzt
Kinstliche Intelligenz Organisationen dabei, datenbasierte Entscheidungen zu treffen
und das Verhalten der Nutzerinnen auf Instagram mafigeblich zu beeinflussen (Rains-

berger, 2021, S. 101-114). Von besonderer Bedeutung ist hierbei die Fahigkeit zur
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kontinuierlichen Optimierung, die auf Echtzeitanalysen beruht. KI-Systeme sind in der
Lage, unmittelbar zu evaluieren, welche Inhalte eine hohe Resonanz erzeugen und wel-
che weniger erfolgreich sind. Dadurch kénnen Organisationen ihre Kommunikationsstra-
tegien zeitnah modifizieren und so die Effektivitat ihnrer Marketingmallnahmen maximie-
ren. Dieser kontinuierliche Anpassungsprozess minimiert Streuverluste und flhrt zu ei-
ner hohen Effizienz im Mitteleinsatz. Gleichzeitig verstarkt er jedoch auch den Einfluss
der Kl auf die Nutzer*innen, da deren Verhalten in den Optimierungsprozess zurtickge-
spiegelt und in der Folge fir die weitere Inhaltsgestaltung bertcksichtigt wird. Auf diese
Weise etabliert sich ein Prozess aus Datensammlung, algorithmischer Auswertung und
inhaltlicher Anpassung, der die Wirkung von Kl auf die Content-Strategien innerhalb von

Instagram sukzessive intensiviert.

1.1 Problemstellung und Forschungsfrage

Die rasante Entwicklung und zunehmende Verbreitung von Kinstlicher Intelligenz hat
die Art und Weise, wie Inhalte erstellt, verbreitet und wahrgenommen werden, stark ver-
andert. Besonders im Bereich des Social-Media-Marketings gewinnt KI zunehmend an
Bedeutung. Sie bietet die Moglichkeit, Inhalte, Werbeanzeigen und Produktempfehlun-
gen zielgenau an individuelle Praferenzen der Nutzer*innen anzupassen. Diese perso-
nalisierte Ansprache erfolgt beispielsweise durch die Analyse von Daten wie Likes, Kom-
mentaren und Suchanfragen, die es erméglichen, relevante Inhalte passgenau auszu-
spielen und somit die Bindung zu erhéhen (Sadiku, Ashaolu, Ajayi-Majebi, Musa, 2021,
S. 15-20).

Insbesondere Instagram, als eine der fihrenden Social-Media-Plattformen, profitiert von
Kl-basierten Algorithmen. Sie steuern nicht nur die Verbreitung von Inhalten, sondern
generieren auch selbststandig Content. Zudem kann dessen Wirkung detailliert analy-
siert werden (Sarikaya, 2025, S. 301-307). Dies eroffnet insbesondere der Modebran-
che neue Chancen, da Instagram ein zentrales Medium flir die Kommunikation und Ver-
marktung von Modeartikeln darstellt. Kl unterstitzt Modeunternehmen dabei, datenge-
triebene Entscheidungen zu treffen, die auf der Analyse von Nutzer*innen-Verhalten und
Praferenzen basieren, und verbessert somit die Wettbewerbsfahigkeit im digitalen Markt
(Paolanti et al., 2022, S. 1-3).

Durch die kontinuierliche Erstellung, Testung und Anpassung von Inhalten gelingt es
Unternehmen, die Interaktionen der Nutzer*innen zu steigern. Relevante, auf die
2



individuellen Bedurfnisse zugeschnittene Inhalte werden als ansprechender wahrge-
nommen, welches die Engagement-Rate erhdhen kann. Diese Rate umfasst alle Formen
der Interaktionen der Nutzer*innen, wie das Liken, Kommentieren, Teilen oder Speichern
von Beitragen. Eine hohe Engagement-Rate ist fur Marken von grofer Bedeutung, da
sie auf eine starke Bindung der Zielgruppe und eine erhdhte Aufmerksamkeit flr die
beworbenen Produkte hindeutet. Gleichzeitig unterstitzen Kl-gestitzte Systeme die
Kaufentscheidung, indem sie durch personalisierte Produktempfehlungen, zeitlich opti-
mierte Angebote und gezielte Marketingmalinahmen den Nutzer*innen im Entschei-
dungsprozess begleiten. Dies flhrt zu einer Steigerung der Kaufabsicht und férdert nicht

nur den unmittelbaren Verkauf, sondern auch die langfristige Kundenbindung

Die Modebranche als eine der dynamischsten und visuell starksten Industrien nutzt die
Méglichkeiten von Kl intensiv, um die Werbewirkung zu optimieren. Neben der persona-
lisierten Ausspielung von Inhalten und der Echtzeit-Optimierung von Postings auf Insta-
gram, tréagt Kunstliche Intelligenz dazu bei, Influencer-Analysen durchzufihren und pas-
sende Hashtags auszuwahlen, um Reichweite und Glaubwurdigkeit in den Zielgruppen
zu erhdhen (Sarikaya, 2025, S. 301-307). Diese datengetriebene Vorgehensweise fiihrt
zu einer verbesserten Nutzerinnen-Erfahrung, steigert die Interaktionen zwischen Nut-
zer*innen und Plattform und macht Instagram zu einem noch attraktiveren Marketingka-
nal fir Unternehmen (Dinni, 2024, S. 27-38).

Trotz der offensichtlichen Vorteile, die Kl im Social Media Marketing bietet, bestehen
auch Herausforderungen, insbesondere hinsichtlich des Vertrauens der Nutzer*innen in
Kl-generierte Inhalte. Vertrauen ist eine zentrale Voraussetzung fir die Akzeptanz von
Marketingbotschaften und den langfristigen Erfolg von Marken. Studien belegen, dass
Inhalte, die als von KI erstellt wahrgenommen werden, oft als weniger authentisch ein-
geschatzt werden konnen. (Cotter, 2019, S. 895-913.). Diese Wahrnehmung der Kiinst-
lichkeit kann das Gefihl der Authentizitat und Glaubwirdigkeit mindern, die fir die Bin-

dung und das Markenimage von zentraler Bedeutung sind (Dinni, 2024, S. 27-38).

Ein weiterer Aspekt, der die Vertrauenswurdigkeit von Kl-Inhalten beeintrachtigen kann,
ist die wahrgenommene Uberwachung und Manipulation durch personalisierte Werbung.
Nutzer*innen fuhlen sich mitunter kontrolliert oder ,ausspioniert®, was Misstrauen gegen-
Uber der Marke und den dahinterstehenden Werbeinhalten zur Folge hat. Daher ist es
entscheidend, dass Unternehmen eine transparente Kommunikation tGber den Einsatz
von Kl pflegen und die Herkunft der Inhalte offenlegen. Solche Offenlegungen kénnen

zwar kurzfristig zu einer kritischen Haltung gegenliber der Werbung fihren, tragen



jedoch langfristig dazu bei, die wahrgenommene Manipulation zu reduzieren und das
Markenimage zu starken (Wortel et al., 2024, S. 549-572).

Die Erkenntnisse aus der Forschung zeigen, dass es einerseits klare Chancen durch Ki
fur mehr Engagement und Kaufabsicht gibt, andererseits aber die Akzeptanz und das
Vertrauen der Nutzer*innen nicht automatisch gegeben sind. Die bewusste Kennzeich-
nung von Kl-generierten Inhalten fuhrt nach aktuellem Forschungsstand zu einem am-
bivalenten Effekt auf die Wahrnehmung der Nutzer*innen, der sowohl Chancen als auch
Risiken birgt (Looi, Kahlor, 2023, S. 122). Vor diesem Hintergrund entsteht die zentrale
Frage, wie genau Kl-generierte Inhalte auf Instagram in der Modebranche das Verhalten
und die Einstellungen der Nutzer*innen beeinflussen, insbesondere hinsichtlich Enga-

gement-Rate, Kaufabsicht und Vertrauen.

1.1.1 Forschungsfrage und Hypothesen
Aus der dargestellten Problemstellung leitet sich folgende Forschungsfrage ab:

Wie beeinflussen Ki-generierte Inhalte auf Instagram das Engagement, die Kauf-

absicht und das Vertrauen von Nutzer*innen in der Fashion-Industrie?

Zur systematischen Untersuchung dieser Fragestellung werden folgende Hypothesen

formuliert:

e H1: Kl-generierte Inhalte in der Modebranche erhéhen die Engagement-Rate auf

Instagram.

o H2: Kl-generierte Inhalte in der Modebranche erhdhen die Kaufabsicht der Nut-

zer*innen auf Instagram.

o H3: Gekennzeichnete Kl-generierte Inhalte in der Modebranche verringern das

Vertrauen in die Inhalte auf Instagram.



1.2 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Masterarbeit verfolgt das Ziel, die Auswirkungen von Kl-generierten In-
halten auf Instagram im Kontext der Modebranche umfassend zu untersuchen. Dabei
steht besonders die Frage im Mittelpunkt, wie diese Technologien das Verhalten und die
Einstellungen der Nutzer*innen beeinflussen. Im Fokus der Untersuchung stehen drei
zentrale Einflussfaktoren: die Engagement-Rate, die Kaufabsicht sowie das Vertrauen
in die prasentierten Inhalte. Diese Faktoren sind von entscheidender Bedeutung, da sie
nicht nur das unmittelbare Nutzer*innen-Verhalten pragen, sondern auch langfristig den

Erfolg von Marken und Unternehmen auf Social-Media-Plattformen bestimmen.

Kl-Algorithmen ermdglichen eine datengetriebene Personalisierung von Inhalten, die in-
dividuell auf die Interessen, Verhaltensweisen und Bedirfnisse der Nutzer*innen zuge-
schnitten werden. Diese Individualisierung tragt dazu bei, die Relevanz der Inhalte zu
erhdhen, was sich in einer gesteigerten Engagement-Rate und einem intensiveren Nut-
zer*innen-Verhalten zeigt. Zudem bieten Kl-generierte Inhalte die Mdglichkeit, Kaufent-
scheidungen durch malRgeschneiderte Produktempfehlungen und optimierte Werbean-
gebote positiv zu beeinflussen. Damit entstehen neue Potenziale fir Unternehmen, ihre
Marketingstrategien effektiver zu gestalten und nachhaltige Kundenbeziehungen aufzu-
bauen (Ameen et al., 2021, S. 1-11)

Vor diesem Hintergrund verfolgt die Arbeit folgende Ubergeordnete Zielsetzung: Es soll
untersucht werden, wie Kl-generierte Inhalte in der Modebranche auf Instagram das Nut-
zer*innen-Verhalten beeinflussen, indem die Effekte auf Engagement-Rate, Kaufabsicht
und Vertrauen systematisch analysiert werden. Daraus wurden Hypothesen formuliert,
die im Rahmen einer empirischen Studie Uberprift wurden. Die Ergebnisse sollen so-
wohl theoretische als auch praktische Implikationen fiir die Gestaltung von Kl-gestitztem

Social-Media-Marketing ableiten.

Zu Beginn erfolgt eine umfassende Einfiihrung in den Begriff und die Funktionsweise
von Kinstlicher Intelligenz. Anschlielsend wird die spezifische Anwendung von Kl-Algo-
rithmen auf Instagram dargestellt. Darauf aufbauend werden die Auswirkungen von Kl-
generierten Inhalten im Kontext der Modebranche erlautert. AbschlieRend werden die
Limitationen von kinstlicher Intelligenz aufgezeigt. Dieses Kapitel schafft das theoreti-
sche Fundament, auf dem die empirische Untersuchung basiert, indem es bestehende
Forschungsergebnisse zusammenfasst und die Relevanz der Forschungsfrage unter-

streicht.



Im nachsten Schritt wird das methodische Vorgehen detailliert beschrieben, einschlief3-
lich der Formulierung und Operationalisierung der Hypothesen, der Entwicklung und Ge-
staltung des Erhebungsinstruments sowie der Vorbereitung der Datenanalyse. Dartber
hinaus werden die Stichprobe und die Auswahl der Untersuchungsteilnehmer*innen er-
lautert. Abschlie3end wird der Ablauf der empirischen Untersuchung dargestellt. Diese
methodische Prazision gewahrleistet die wissenschaftliche Validitdt und Nachvollzieh-

barkeit der Ergebnisse.

AnschlieRend werden die empirisch gewonnenen Daten analysiert und interpretiert. Die
Untersuchung umfasst unter anderem eine Korrelationsanalyse und einen Mann-Whit-
ney-U-Test, um statistische Zusammenhange und Unterschiede zu identifizieren. Die
Ergebnisse geben Aufschluss daruber, in welchem Male die Hypothesen bestatigt oder

widerlegt werden kénnen.

Zum Schluss werden die Ergebnisse in den theoretischen Kontext eingeordnet. Die Im-
plikationen fir Theorie und Praxis werden herausgearbeitet und ein Ausblick auf magli-
che zuklnftige Forschungen gegeben. Das Kapitel schliel3t mit einem zusammenfassen-

den Fazit, das die wichtigsten Erkenntnisse und die Bedeutung der Arbeit hervorhebt.



2 Theoretischer Hintergrund

2.1 Kunstliche Intelligenz

Die Definition von kunstlicher Intelligenz gestaltet sich allgemein schwierig, da einerseits
Uneinigkeit Gber die Bedeutung des Begriffes herrscht und andererseits mehrere Erkla-
rungen und Beschreibungen zutreffen und angewendet werden kénnen. Dies liegt daran,
dass das Feld der Kl sehr breit und interdisziplinar ist, was zu unterschiedlichen Per-
spektiven und Begriffen fihrt. Wahrend die technische Sichtweise oft die algorithmische
und programmierte Funktionalitdt betont, konzentrieren sich philosophische und kogni-
tive Ansatze eher auf die Nachbildung von Denkprozessen und Bewusstsein. Eine Er-

klarung und haufig verwendete Definition stammt von Rich (2009, S.18):

JArtificial Intelligence is the study of how to make computers do things at which, at the

moment, people are better.”

Diese Definition unterstreicht, dass Kl darauf abzielt, Aufgaben zu Gbernehmen, die der-
zeit besser von Menschen erledigt werden. Dabei wird betont, dass Kl-Systeme nicht
notwendigerweise menschlich im Sinne von Bewusstsein oder Emotionen sein missen,
sondern effektiv in der Ausflihrung bestimmter kognitiver oder analytischer Aufgaben.
Sie soll menschliche Intelligenz nachbilden, ohne menschlich zu sein (Gentsch, 2018,
S.18).

Kinstliche Intelligenz umfasst somit die Simulation bestimmter Aspekte menschlichen
Denkens und Handelns, etwa das Lernen, Schlussfolgern oder Problemldsen, durch
Computerprogramme oder Maschinen. Dabei steht nicht die exakte Kopie menschlicher
Intelligenz im Vordergrund, sondern eine funktionale Nachbildung, die praktisch einsetz-

bar ist.
Klnstliche Intelligenz lasst sich grundsatzlich in mehrere Bereiche teilen:

o Schwache oder eingeschrankte Kl: diese kann spezielle Probleme intelligent 16-

sen

o Starke oder generelle KI: diese kann allgemeine Probleme genauso gut wie Men-

schen l6sen

e Kiunstliche Superintelligenz: diese kann Probleme weit besser als Menschen 16-

sen und Ubertrifft unsere Intelligenz.



Die Unterscheidung dieser Kategorien dient dazu, die Entwicklungsstadien und Fahig-
keiten von KI-Systemen zu klassifizieren. Die schwache Kl fokussiert sich auf eng be-
grenzte Anwendungen, wie zum Beispiel Spracherkennung oder Bildverarbeitung, wah-
rend starke Kl ein viel umfassenderes Verstandnis und flexibles Denken anstrebt, das
dem menschlichen Niveau entspricht. Die kinstliche Superintelligenz stellt eine hypo-
thetische Stufe dar, bei der Kl die menschliche Intelligenz in nahezu allen Bereichen
Ubertrifft.

Momentan befinden sich die eingesetzten Kl-Tools zwischen dem 1. und 2. Bereich
(Wittpahl, 2019).

Dies bedeutet, dass aktuelle KI-Anwendungen vor allem darauf ausgelegt sind, spezi-
elle, klar umrissene Aufgaben effizient zu 16sen, wie etwa Produktempfehlungen, Bilda-

nalysen oder naturliche Sprachverarbeitung.

Kinstliche Intelligenz kann Unmengen an Daten in sehr hoher Geschwindigkeit generie-
ren und Zugang zu Daten aullerhalb des eigenen Wirkungsbereichs schaffen. Die
enorme Datenverarbeitungsfahigkeit ist einer der zentralen Vorteile von Kl-Systemen:
Sie ermdglichen die Analyse grofder und heterogener Datensatze, die flir menschliche
Analysten kaum bewaltigbar waren. Dartber hinaus kdnnen Kl-Systeme auf externe Da-
tenquellen zugreifen, wie Social-Media-Feeds, Web-Datenbanken und andere, um ein
umfassenderes Bild der Situation zu erhalten. Somit kbnnen Muster, Trends und Zusam-
menhange analysiert werden. Durch diese Mustererkennung kénnen beispielsweise
Kauftrends friihzeitig erkannt, Kund*innen-Verhalten prognostiziert oder unerwartete Zu-
sammenhange zwischen Produktmerkmalen und Praferenzen der Nutzer*innen aufge-
deckt werden. Diese Analysefahigkeit macht Kinstliche Intelligenz zu einem unverzicht-
baren Werkzeug in datenintensiven Branchen. Sie funktioniert ohne Ermidung und ist

innerhalb kirzester Zeit in der Lage zu reagieren und prazise Ergebnisse zu liefern.

Im Gegensatz zum Menschen sind KI-Systeme nicht durch kérperliche oder geistige Er-
mudung eingeschrankt. Sie kdnnen rund um die Uhr operieren, standig dazulernen und
ihre Leistung durch Feedback-Schleifen kontinuierlich verbessern. Diese Eigenschaft ist
besonders vorteilhaft in Umgebungen, die schnelle Entscheidungen erfordern oder hohe
Verflgbarkeit voraussetzen, etwa im Bereich Echtzeit-Marketing oder bei automatisier-

ten Kundenservices.

Sie zieht aus unterschiedlichen Datenarten und generiert relevante Informationen und
Inhalte fur die Organisation. Dabei verarbeitet Kl nicht nur strukturierte Daten wie Zahlen

und Kategorien, sondern auch unstrukturierte Daten wie zum Beispiel Texte, Bilder oder
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Videos. Dies erlaubt es, komplexe Zusammenhange besser zu verstehen und vielfaltige
Inhalte zielgerichtet zu erzeugen. Sie kann autonom neue Geschaftschancen schaffen
sowie eigenstandig Kaufsignale identifizieren, Kund*innen Aufmerksamkeit schenken
und Verkaufsmoglichkeiten erkennen. Durch die selbstandige Erkennung von Kaufsig-
nalen, also Indikatoren fir eine potenzielle Kaufabsicht, kénnen KI-Systeme Unterneh-
men helfen, personalisierte und zeitlich optimierte Angebote zu unterbreiten. Dies ero6ff-
net die Mdglichkeit, Marketing- und Vertriebsstrategien dynamisch an sich andernde
Kundenbedurfnisse anzupassen und so Wettbewerbsvorteile zu generieren. Aufderdem
konnen sie eine grofde Hilfe in der Personenansprache sein. Kl-gestutzte Algorithmen
analysieren das Verhalten einzelner Nutzer*innen, wie etwa vergangene Kaufe,
Browsing-Muster oder Social-Media-Interaktionen und ermdglichen dadurch eine pra-
zise Segmentierung der Zielgruppen. So kénnen Botschaften individuell zugeschnitten
und personalisiert werden, was die Relevanz und Wirkung der Kommunikation deutlich
erhdht. Algorithmen kénnen voraussagen, wann und wo Personen wie und mit welchem
Inhalt, erreicht werden kénnen. Diese Vorhersagefahigkeit basiert auf der Analyse von
zeitlichen Mustern und Kontextinformationen, beispielsweise zu Tageszeiten, Wochen-
tagen oder Nutzungssituationen. So lassen sich die optimalen Zeitpunkte fur die Aus-
spielung von Werbeinhalten bestimmen, um maximale Aufmerksamkeit und Interaktion
zu erzielen. AulRerdem sind diese Algorithmen sehr anpassungsfahig. Sie wandeln sich

ebenso schnell ab, wie die Bedurfnisse der Kund*innen.

Die Fahigkeit zur kontinuierlichen Anpassung und Verbesserung ist ein entscheidendes
Merkmal moderner Kl-Systeme. Sie reagieren auf Veranderungen im Marktumfeld, in-
dem sie ihre Modelle laufend aktualisieren und neu kalibrieren. Diese Flexibilitat stellt
sicher, dass die bereitgestellten Inhalte und Angebote stets relevant und wirkungsvoll
bleiben. (Rainsberger, 2021, S.101-114)



2.2 Verwendung von Kl-Algorithmen auf Instagram

2.2.1 Aligemein

Instagram profitiert besonders von Algorithmen, die Bild- und Textinhalte automatisiert
erstellen. Hier wird besonders die Modebranche stark beeinflusst. Instagram als globa-
les, zugangliches Informationsnetzwerk pragt mafRgeblich die Kommunikation und Wahr-
nehmung in der Mode-Industrie (Paolanti et al., 2022, S.1-3). Die Inhalte kénnen opti-
miert auf die Zielgruppe zugeschnitten werden: Instagram-Algorithmen nutzen Kinstli-
che Intelligenz, um den Nutzer*innen gezielt solche Posts und Stories anzuzeigen, die
zu ihren individuellen Interessen passen. Diese Personalisierung basiert auf der Analyse
vergangener Interaktionen wie Likes, Kommentare und Suchanfragen (Sadiku, Ashaolu,
Ajayi-Majebi, Musa, 2021, S. 15-20). Kl-gesteuerte Systeme sind aul3erdem in der Lage,
Inhalte selbststandig zu kreieren, zu posten und ihre Performance auszuwerten. Sie
Uberwachen ihre Reichweite und die Interaktionen mit ihrer Zielgruppe. Kl identifiziert
geeignete Influencer*innen und trendende Hashtags, die mit den Marken- und Kampag-
nenzielen Ubereinstimmen, wodurch die Reichweite und Glaubwiirdigkeit innerhalb der
Zielgruppen erhdht wird (Sarikaya, 2025, S. 301-307). Sie sammeln Daten Uber die
Wahrnehmung und generieren standig Inhalte. Anhand der andauernden Erstellung,
Testung und Anpassung des Contents werden erfolgreiche Inhalte erschlossen und der
Fokus auf diese gesetzt. So kdnnen Nutzer*innen effizient erreicht werden, ihr Verhalten
gemessen und in weitere Folge auch beeinflusst werden. Um die Interaktionen hochzu-
halten, werden die Inhalte anhand der erfolgreichsten Aktivititen und Posts erstellt.
(Rainsberger, 2021, S.101-114).

Modeunternehmen kénnen somit intelligente und datengetriebene Entscheidungen fir
Design und Marketing treffen und erhdéhen lhre Konkurrenzfahigkeit (Paolanti et al.,
2022, S.1-3).
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2.2.2 Automatisierte Content-Erstellung

Kl-gestutzte Tools Ubernehmen heute weite Teile des kreativen Prozesses. Kl-Tools
scannen Beitrage, Kommentare und Stimmungen, um Meinungen der Nutzer*innen zu
erfassen, aufkommende Trends zu erkennen und proaktiv zu reagieren. Dieser kontinu-
ierliche Feedback-Loop ermdglicht es Marken, Strategien schnell anzupassen, relevant
zu bleiben und starkere Bindungen zu schaffen (Sarikaya, 2025, S. 301-307). Automa-
tische Klassifikation und Analyse grol3er Bilddatenmengen entlastet die manuelle Arbeit,
verbessert die Genauigkeit der Trendanalyse und das Kundenerlebnis (Paolanti et al.,
2022, S.1-3).

Kl-Tools generieren aulRerdem Bilder, die durch prazise Farbauswahl, harmonische
Komposition und an den Markenstil angepasste Typografie eine hohe visuelle Anzie-
hungskraft besitzen. Kl kann Farbténe so anpassen, dass sie psychologische Effekte
verstarken, etwa warme Farbpaletten flir positive Emotionen oder kontrastreiche Farb-
kombinationen zur Erhdhung der Aufmerksamkeit (Rainsberger, 2021, S.101-114). Ki
identifiziert geeignete Influencer und trendende Hashtags, die mit den Marken- und Kam-
pagnenzielen Gbereinstimmen, wodurch die Reichweite und Glaubwirdigkeit innerhalb
der Zielgruppen erhéht werden. Auch die Texte in Beitragen — von ,Captions® bis hin zu
Hashtag-Kombinationen — werden zunehmend automatisiert erstellt. Hierbei kdnnen na-
tlrliche Sprachgeneratoren nicht nur grammatisch korrekte, sondern auch emotionale
und markenadaquate Formulierungen erzeugen. In der Modebranche kann dies bedeu-
ten, dass ein KI-System den Tonfall der Marke tGbernimmt, Trends in Echtzeit integriert

und die Ansprache je nach Zielgruppe variiert (Saura, 2022, S.119 - 132).

Modeunternehmen stehen haufig vor der Herausforderung, eine grof3e Vielfalt an Pro-
dukten zu vermarkten, die sich durch zahlreiche Kategorien sowie vielfaltige Varianten
wie unterschiedliche Grofken, Farben oder Schnitte auszeichnen. Diese immense Pro-
duktpalette eroffnet einerseits viele Moglichkeiten zur Erstellung individueller und ab-
wechslungsreicher Inhalte, stellt aber andererseits auch eine erhebliche organisatori-
sche und zeitliche Belastung dar. Hier kommen Kl-gestlutzte Tools zum Einsatz, die es
ermoglichen, eine Vielzahl von Beitragen in verschiedenen Auspragungen automatisiert
zu generieren. Dies spart nicht nur wertvolle Zeit und Ressourcen, sondern sorgt auch
dafur, dass die Inhalte auf Basis von Datenanalysen optimiert werden. Die Algorithmen
identifizieren die erfolgversprechendsten Kombinationen von Produktmerkmalen, Bild-
kompositionen und Textvarianten, um die Aufmerksamkeit der Zielgruppe bestmaoglich

zu gewinnen und den Absatz zu steigern (Paolanti et al., 2022, S.1-3)
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Diese Entwicklungen sind besonders relevant, da die visuelle Prasentation von Produk-
ten, die emotionale Ansprache der Nutzer*innen und die Authentizitat der Inhalte ent-
scheidend fur Reichweite und Kaufentscheidungen sind. (Zumstein-Oehninger, 2024,
S. 41-44). Untersuchungen zeigen, dass Bilder, die positive Reaktionen hervorrufen, mit
einem héheren Social-Value korrelieren, was sich in einer gesteigerten Interaktion durch
Likes, Kommentare und geteilte Inhalte niederschlagt. Fur Marken in der Modebranche
ist es daher entscheidend, visuelle Inhalte zu gestalten, die solche positiven Emotionen
bei den Follower*innen auslésen. Zukinftige Weiterentwicklungen der Kl sollen ermdg-
lichen, die Meinungen der Nutzer*innen noch feiner zu analysieren, um spezifische vi-
suelle Attribute genauer zu identifizieren, die die Bindung und Interaktion weiter erhéhen
konnen. Dieses detailliertere Verstandnis wird es Modeunternehmen erlauben, ihre In-
halte noch zielgerichteter und emotional wirksamer zu gestalten, was sich direkt positiv
auf Engagement und Reichweite auswirkt (AbdelFattah, Galal, Hassan, Elzanfaly,
Tallent, 2017, S.66-73)

2.2.3 Personalisierte Ansprache

Ein zentraler Vorteil von KI auf Instagram ist die Individualisierung der Inhalte. Kl-Algo-
rithmen analysieren umfangreiche Kundendaten, einschlief3lich Social-Media-Interaktio-
nen, Browserverlaufe, Kaufhistorie und viele weitere Faktoren. So wird konkret das Ver-
halten von Nutzer*innen analysiert: welche Beitrage ,geliked® oder gespeichert werden,
welche Farben und Stile bevorzugt werden und zu welchen Tageszeiten Interaktionen
stattfinden. Auf dieser Basis erstellt Kl personalisierte Bild- und Textinhalte, die exakt
auf diese Vorlieben zugeschnitten sind. Auf Basis dieser umfassenden Datenprofile er-
maglicht Kl eine hochgradige Personalisierung der Marketingbotschaften. Werbung und
Empfehlungen werden exakt auf die individuellen Bedurfnisse, Praferenzen und das Ver-
halten der Kunden zugeschnitten, was die Relevanz und Effektivitat der Kampagnen
steigert und somit das Engagement erhoht. Dadurch wird nicht nur die Wahrscheinlich-
keit einer Interaktion erhoht, sondern auch das Gefiihl vermittelt, dass der Beitrag ,genau

fur mich® erstellt wurde. (Lakshmipriyanka, Hariharao, Prasanna, 2023, S. 1-12)

Diese personalisierte Ansprache ist besonders in der Modebranche von groflter Bedeu-
tung, da hier individuelle Stilpraferenzen und schnell wandelnde Trends entscheidend
sind. KI ermdglicht es, visuelle Inhalte wie Farben, Bildgestaltung und Texte prazise an

die Bedurfnisse der Zielgruppe anzupassen, wodurch die Nutzer*innen sich starker
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eingebunden fuhlen. Dies steigert nicht nur das Engagement in Form von Likes, Kom-
mentaren und Teilen, sondern erhéht auch die organische Reichweite, da Instagram
personalisierte Inhalte bevorzugt ausspielt. Zudem sorgt die automatisierte Erstellung
und Anpassung von Beitrdgen fur eine hohe Flexibilitdt und ermdglicht eine schnelle
Reaktion auf Marktveranderungen (Fajardo Rodriguez-Borlado, Pérez-Curiel, 2024, S.
81-93).

2.2.4 Visuelle Qualitat und Kreativitat der Inhalte

Die visuelle Qualitat ist auf Instagram entscheidend. Kl-Algorithmen sind in der Lage,
hoch qualitative Bilder zu erzeugen, die in Auflésung, Farbtreue und Detailgenauigkeit
auf professionellem Niveau liegen. Dies bedeutet, dass die erzeugten Bilder nicht nur
scharf und klar sind, sondern auch die Farben so wiedergegeben werden, dass sie dem
tatsachlichen Erscheinungsbild der Modeartikel entsprechen. Eine exakte Farbtreue ist
besonders in der Modebranche wichtig, da die Kaufentscheidung der Nutzer*innen oft
stark von der visuellen Darstellung der Produkte abhangt. Mithilfe von Deep-Learning-
Techniken konnen Texturen wie Stoffe, Muster oder Glanzreflexe realistisch simuliert
werden, sodass Modeartikel authentisch und attraktiv wirken. Deep Learning erméglicht
es der Kl, feine Unterschiede in der Materialstruktur zu erkennen und diese detailgetreu
nachzubilden. So kénnen zum Beispiel die glanzenden Reflexe von Seide, die grobe
Textur von Denim oder die filigranen Muster eines Stickmusters Giberzeugend dargestellt
werden. Diese realistische Simulation tragt dazu bei, dass die Nutzer*innen das Produkt
besser einschatzen kénnen, als es bei weniger detaillierten Bildern der Fall ware. Dabei
werden nicht nur Produkte in Szene gesetzt, sondern auch starke visuelle Geschichten
erzahlt — etwa durch das Einbetten von Modeartikeln in emotionale, saisonale oder trend-
basierte Bildwelten (Paolanti et al., 2022, S.1-3). Das bedeutet, dass die Bilder nicht
isoliert gezeigt werden, sondern in einem Kontext, der eine Geschichte vermittelt. Zum
Beispiel kann ein Kleid in einer sommerlichen Landschaft abgebildet werden, um Asso-
ziationen von Leichtigkeit und Frische zu wecken. Oder ein Wintermantel wird in einer
verschneiten Umgebung prasentiert, die das Geflihl von Warme und Schutz verstarkt.
Diese narrative Bildgestaltung erhoht die emotionale Bindung der Betrachter*innen an
die Marke und das Produkt, was wiederum die Kaufbereitschaft steigert. KI kann unzah-
lige Varianten erstellen, diese testen und jene auswahlen, die in vorangegangenen Kam-
pagnen am besten funktioniert haben (Rainsberger, 2021, S. 101-114). Dieser Prozess
basiert auf der Analyse grofer Datenmengen aus friheren Beitragen, bei denen ver-

schiedene Bildvarianten hinsichtlich ihrer Performance ausgewertet wurden.
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Performance-Metriken kdnnen zum Beispiel die Anzahl der Likes, Kommentare, geteil-
ten Beitrage oder auch die Verweildauer der Nutzer*innen auf dem Beitrag umfassen.
Die KI generiert deshalb nicht nur eine breite Palette an visuellen Varianten, sondern
lernt aus den Ergebnissen, welche Farbkompositionen, Bildausschnitte oder Inszenie-
rungsarten besonders gut ankommen. Dadurch wird die Content-Produktion nicht nur
effizienter, sondern auch gezielter und erfolgsorientierter. Durch die fortlaufende Opti-
mierung werden Inhalte sukzessive verbessert, sodass die Wahrscheinlichkeit steigt,
dass die Beitrage auf Instagram von der Zielgruppe positiv aufgenommen werden. Au-
Rerdem kdnnen solche KI-Systeme in Echtzeit reagieren, sodass wahrend laufender
Kampagnen schnell auf Veranderungen im Verhalten der Nutzer*innen oder auf neue
Trends reagiert werden kann. So bleibt die visuelle Gestaltung immer aktuell und an-

sprechend.

Zusatzlich ermdglicht die Fahigkeit der Kl, vielfaltige Varianten zu erzeugen, eine diffe-
renzierte Ansprache unterschiedlicher Zielgruppensegmente. Beispielsweise kdénnen
Bilder fUr jingere Nutzer*innen einen anderen Stil oder andere Farbschemata nutzen als
fur altere Zielgruppen, wobei die grundlegenden Produkte identisch bleiben. So wird die
Reichweite der Kampagnen erhdht, da verschiedene Nutzer*innen personalisierte, an

ihre Praferenzen angepasste Inhalte sehen, die ihre Aufmerksamkeit starker fesseln.

Nicht zuletzt tragt die kreative Freiheit, die KI-Algorithmen bieten, auch zur Innovation in
der visuellen Gestaltung bei. Durch das Testen ungewoéhnlicher Kombinationen oder
kinstlerischer Stilmittel kbnnen Marken experimentieren, ohne dass die Kosten fir auf-
wandige Fotoshootings oder Designprozesse explodieren. Dies flihrt zu einer gréeren
Vielfalt an Inhalten, die Instagram-Nutzer*innen ansprechen und die Marke von der Kon-
kurrenz abheben kénnen (Rainsberger, 2021, S. 101-114)

2.2.5 Verwendung von Emotionen in Kil-generierten Inhalten

Nach Paolanti et al. (2022, S.1-3) spielen Emotionen eine zentrale Rolle, um Nutzer*in-
nen zu aktivieren. Emotionen sind ein essenzieller Bestandteil der menschlichen Wahr-
nehmung und beeinflussen malfigeblich das Verhalten in sozialen Medien. Insbesondere
auf Plattformen wie Instagram, wo visuelle Eindriicke dominieren, wirken emotionale In-
halte starker auf die Aufmerksamkeit und das Engagement der Nutzer
*innen ein. Kl-gestutzte Systeme erkennen, welche Bildmotive — etwa fréhliche Gesich-
ter, romantische Stimmungen oder luxuriése Settings — bei bestimmten Zielgruppen po-
sitive Reaktionen auslésen. Diese Erkennung basiert auf umfangreichen Analysen
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vergangener Interaktionen, bei denen ausgewertet wird, welche emotionalen Elemente
in Bildern vermehrt Likes, Kommentare oder geteilte Inhalte erzeugen. Dabei differen-
ziert die Kl nicht nur allgemeine Emotionen, sondern kann auch feinere Nuancen erfas-
sen, wie etwa Freude, Nostalgie oder Bewunderung. Diese Erkenntnisse werden ge-
nutzt, um Bilder gezielt mit emotionalen Elementen anzureichern. Das bedeutet, dass
bei der automatisierten Bildgestaltung gezielt visuelle Komponenten eingefligt oder ver-
starkt werden, die erwiesenermalen eine positive emotionale Resonanz hervorrufen. So
kénnen beispielsweise Lichtstimmungen, Gesichtsausdricke oder Hintergriinde be-

wusst ausgewahlt werden, um die gewiinschte emotionale Wirkung zu erzielen.

Ein Beispiel: Fir eine jlingere Zielgruppe kdnnten Beitrage in hellen, verspielten Farbto-
nen mit dynamischen Posen erstellt werden, wahrend fiir ein Luxussegment eher dunkle,
elegante Farbpaletten und minimalistische Kompositionen gewahlt werden. Diese diffe-
renzierte Gestaltung zeigt, wie Kl die emotionale Ansprache exakt an die Praferenzen
verschiedener Nutzer*innen-Segmente anpassen kann. Bei jlingeren Zielgruppen erzeu-
gen helle Farben und dynamische Posen ein Geflhl von Lebendigkeit und Spal}, dass
die Aufmerksamkeit erhéht und die Identifikation mit der Marke férdert. Im Gegensatz
dazu sprechen bei einem Luxussegment gedeckte, dunkle Farben und eine reduzierte
Bildkomposition eher das Bedlirfnis nach Exklusivitat, Eleganz und Seriositat an. Durch
diese emotionale Feinjustierung werden Engagement-Rate und Markenbindung ge-
starkt. Das bedeutet, dass Nutzer*innen nicht nur haufiger mit den Beitragen interagie-
ren, sondern sich auch starker an die Marke gebunden fiihlen, da die Inhalte ihre emoti-

onalen Erwartungen und Wiinsche gezielt ansprechen.

Darlber hinaus ermdglichen Kl-Systeme eine kontinuierliche Optimierung der emotiona-
len Bildgestaltung. Basierend auf den Echtzeitdaten der Reaktionen kdénnen die Kl-Al-
gorithmen laufend angepasst werden, sodass zukiinftige Beitrage noch gezielter die
emotionalen Praferenzen der Zielgruppe treffen. Dieser dynamische Prozess stellt si-

cher, dass die Inhalte auf Instagram immer aktuell und relevant bleiben.

Nicht nur die Farbwahl und Bildkomposition sind dabei entscheidend, sondern auch die
Verwendung von Symbolen, Gesten oder visuellen Metaphern, die bestimmte Emotio-
nen verstarken. Beispielsweise konnen zarte Blutenmotive oder warme Sonnenunter-
gange romantische Geflihle hervorrufen, wahrend kraftige Farben und schnelle Bewe-
gungen Dynamik und Energie symbolisieren. Die Kl kann diese Elemente je nach Ziel-

gruppe automatisch in den Content einbauen.
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SchlieBlich spielt die Kombination von Bild- und Textinhalten eine wichtige Rolle bei der
emotionalen Ansprache. Kl-gestitzte Textgeneratoren ergénzen visuelle Inhalte mit pas-
senden, emotional aufgeladenen Captions und Hashtags, die das Bildthema verstarken
und die Nutzer*innen zusatzlich emotional einbinden. So entsteht ein ganzheitliches,

emotional wirksames Nutzererlebnis, das die Bindung an die Marke weiter intensiviert.

2.2.6 Optimierung der Interaktionen

Kl-Algorithmen erméglichen es, Interaktionen in Echtzeit zu messen und Inhalte sofort
anzupassen. Dies bedeutet, dass die Kl kontinuierlich das Verhalten der Nutzer*innen
beobachtet. Beispielsweise welche Beitrage besonders viele Likes erhalten, welche
Kommentare positiv oder negativ ausfallen und wie haufig Inhalte geteilt werden. Diese
Echtzeitdaten werden direkt in die Content-Strategie eingespeist, wodurch Beitrage dy-
namisch optimiert werden kdnnen. So kdnnen besonders erfolgreiche Bild-Text-Kombi-
nationen priorisiert und weniger performante Varianten schnell ersetzt werden. Dabei
analysiert die Kl nicht nur die Gesamtperformance eines Beitrags, sondern auch die Wir-
kung einzelner Komponenten wie Bildgestaltung, Farbwahl, Textformulierung und Hash-
tag-Nutzung. Dadurch ist sie in der Lage, genau zu identifizieren, welche Kombinationen
am besten funktionieren und diese verstarkt einzusetzen. Ein weiterer Vorteil der Echt-
zeitoptimierung liegt in der schnellen Reaktionsfahigkeit: Wahrend traditionelle Marke-
tingkampagnen oft zeitverzdégert ausgewertet und angepasst werden, kénnen KI-Sys-
teme sofort eingreifen. Wenn ein Beitrag also weniger Interaktionen erzielt als erwartet,
wird er entweder modifiziert oder durch eine erfolgversprechendere Version ersetzt.
Diese adaptive Vorgehensweise stellt sicher, dass die Inhalte stets maximal relevant fir
die Zielgruppe bleiben und so die Engagement-Rate kontinuierlich verbessert wird.
(Rainsberger, 2021, S.101-114).

Insbesondere in der Modebranche, wo Trends kurzlebig sind, kdbnnen Kl-Algorithmen
sofort auf virale Stromungen reagieren, passende Farbkombinationen auswahlen und
stilistisch trendgerechte Inhalte erstellen (Paolanti et al., 2022, S.1-3). Die Modebranche
ist durch ihre hohe Dynamik gekennzeichnet, da sich Stilrichtungen, Farben und Designs
oft innerhalb weniger Wochen andern. Kl kann dank ihrer Datenverarbeitungskapazita-
ten diese schnellen Veranderungen erkennen, indem sie aktuelle Trendinformationen

aus sozialen Netzwerken, Suchmaschinen und Verkaufszahlen auswertet. AnschlieRend

16



generiert die Kl Inhalte, die genau diesen Trends entsprechen, sodass Marken auf Ins-

tagram stets modern und relevant auftreten.

Die Kombination aus schneller Datenanalyse, automatisierter Content-Erstellung und
Echtzeit-Optimierung durch Kl tragt somit entscheidend dazu bei, dass Modeunterneh-
men auf Instagram ihre Zielgruppen besser erreichen, das Engagement steigern und die
organische Reichweite effektiv ausbauen konnen. Dies macht Kl-gestltzte Interakti-
onsoptimierung zu einem unverzichtbaren Instrument in der digitalen Marketingstrategie

der Modebranche.

2.2.7 Verbesserung der Kauferfahrung

Kunstliche Intelligenz nutzt Analysen, um den besten Zeitpunkt und die optimale Form
der Produktprasentation zu bestimmen. Dabei werden zahlreiche Datenquellen heran-
gezogen, die ein umfassendes Bild vom Verhalten und den Praferenzen der Kund*innen
ermoglichen. Die systematische und automatisierte Datensammlung umfasst neben
klassischen Interaktionen auf Instagram auch Kaufhistorien aus Onlineshops, Browsing-
Verhalten sowie demografische Informationen. Diese Daten werden aggregiert und ana-
lysiert, um komplexe Muster, Vorlieben und Verhaltensweisen der Kund*innen zu erken-
nen. Durch die Aggregation dieser vielfaltigen Informationen entsteht ein detailliertes
Profil, das es ermdglicht, nicht nur einzelne Praferenzen zu erkennen, sondern auch

Zusammenhange und Trends zu identifizieren, die fir einzelne Gruppen typisch sind.

Durch die Analyse historischer Kauf- und Interaktionsdaten kann Kl vorhersagen, welche
visuellen Stile oder Textformulierungen die Kaufwahrscheinlichkeit erhdhen (Lak-
shmipriyanka et al., 2023, S.1-12). Dies umfasst beispielsweise die Auswertung, welche
Farbpaletten, Bildkompositionen oder Markenbotschaften in der Vergangenheit beson-
ders gut bei bestimmten Zielgruppen ankamen und zu héheren Konversionsraten fihr-
ten. Die Kl lernt somit, welche Elemente im visuellen und sprachlichen Bereich beson-

ders wirksam sind und kann diese gezielt in neuen Kampagnen einsetzen.

Darlber hinaus verwendet Kl historische Daten und fortschrittliche Algorithmen, um das
zuklnftige Verhalten von Kund*innen vorherzusagen. Diese pradiktiven Modelle sind in
der Lage, basierend auf vergangenen Interaktionen und Kaufen Wahrscheinlichkeiten
fur zukUnftige Handlungen zu berechnen. Beispielsweise kann die Kl erkennen, wann
Kund*innen besonders empfanglich flir Angebote sind oder welche Produktkombinatio-

nen sie wahrscheinlich interessieren. So kann sie z.B. ermitteln, welche
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Werbemalnahmen oder Inhalte zu welchem Zeitpunkt die héchste Wahrscheinlichkeit
haben, eine Kaufentscheidung zu férdern. Diese Fahigkeit erlaubt es Marketern, poten-
zielle Kunden zielgerichtet und zur optimalen Phase im Verkaufstrichter anzusprechen.
Der Verkaufstrichter beschreibt dabei den Prozess vom ersten Interesse bis zum tat-
sachlichen Kauf. KI ermdglicht es, Nutzer*innen in den unterschiedlichen Phasen mit
passgenauen Botschaften zu versorgen — zum Beispiel mit Inspiration in der Awareness-

Phase oder mit konkreten Kaufanreizen kurz vor der Kaufentscheidung.

Daruber hinaus optimiert Kl kontinuierlich Werbekampagnen und Content-Platzierun-
gen, sodass Budgets effizienter eingesetzt werden und die Konversionsraten steigen.
Diese Optimierung erfolgt durch eine permanente Auswertung der Performance-Daten,
wodurch Kampagnen flexibel an Marktveranderungen und Verhalten der Nutzer*innen
angepasst werden kdnnen. Beispielsweise wird erkannt, welche Werbeformate beson-
ders gut funktionieren und welche weniger effektiv sind, sodass das Budget in Echtzeit
umverteilt wird, um den ROI (Return of Investment) zu maximieren. Dies wird durch au-
tomatisierte Anpassungen in Echtzeit ermdglicht, die sich an aktuelle Markt- und Kun-

denveranderungen anpassen.

Des Weiteren werden personalisierte Produktempfehlungen direkt in den Beitragen oder
Stories integriert — beispielsweise, indem ein Kleidungsstlick nicht nur im Beitrag selbst
gezeigt, sondern gleichzeitig ahnliche oder erganzende Artikel vorgeschlagen. Diese
Funktion basiert auf der Fahigkeit der Kl, Cross-Selling- und Upselling-Potenziale zu er-
kennen und durch gezielte Empfehlungen den durchschnittlichen Bestellwert zu erhé-
hen. Dies erhoht die Conversion-Rate und férdert Impulskaufe (Saura, 2022, S. 119 -
132). Impulskaufe werden durch die unmittelbare Verfligbarkeit von passenden Artikeln
im Beitrag selbst erleichtert, wodurch Nutzer*innen nicht erst lange suchen missen, son-

dern direkt zum Kauf angeregt werden.

Zusammenfassend zeigt sich, dass Kl durch die intelligente Analyse und Nutzung um-
fangreicher Daten nicht nur die individuelle Ansprache verbessert, sondern auch die ge-
samte Customer Journey optimiert. Insbesondere in der Modebranche, wo visuelle Ein-
drucke und emotional ansprechende Produktprasentationen entscheidend sind, ermog-
licht KI so eine effektive Steuerung der Kaufentscheidungen auf Instagram. (Saura,
2022, S. 119 - 132).
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2.2.8 Kennzeichnung von Kinstlicher Intelligenz

Die Kennzeichnung von Kl-generierten Inhalten auf Instagram-Beitragen stellt einen
wichtigen Aspekt der Transparenz im digitalen Marketing dar. Die Studie von Wortel et
al. (2024) untersucht die Offenlegung des Einsatzes von Kunstlicher Intelligenz in Insta-
gram-Werbeanzeigen und die Auswirkungen auf die Einstellungen der Konsumentinnen
gegenlber diesen Inhalten. Dabei zeigt sich ein ambivalenter Effekt: Einerseits schatzen
Nutzer*innen die Transparenz, da sie durch die Offenlegung weniger manipulative Ab-
sichten vermuten. Dies fuhrt zu einer erh6hten Wahrnehmung von Ehrlichkeit und kann
die Glaubwurdigkeit der Marke sowie die Markenhaltung starken. Diese Wahrnehmung
von Ehrlichkeit rihrt daher, dass die Konsument*innen die Offenlegung als eine Form
von Offenheit und Verantwortungsbewusstsein der Marke interpretieren. Somit wird die
Werbung nicht direkt als manipulative Beeinflussung wahrgenommen, was fur die Ak-
zeptanz der Inhalte grundsatzlich positiv ist. Andererseits wirkt sich die Kennzeichnung
von Kl-generierten Beitrdgen jedoch negativ auf die generelle Einstellung gegeniber der
Werbung aus. Diese negative Wirkung zeigt sich vor allem bei Personen mit einer hohen
Skepsis gegenuber Kl, der sogenannten Kl-Aversion. Fur diese Zielgruppe fihrt die ex-
plizite Kennzeichnung dazu, dass das Vertrauen in die beworbenen Produkte oder Mar-
ken sinkt, da sie die Nutzung von Kiinstlicher Intelligenz als unnattrlich oder problema-

tisch empfinden.

Die Studie macht zudem deutlich, dass die Art der Offenlegung — also ob die Kennzeich-
nung sich auf KI-generierte Texte oder Bilder bezieht — keinen signifikanten Unterschied
in der Wirkung auf die Konsument*innen hat. Dies weist darauf hin, dass die reine Tat-
sache der KI-Nutzung entscheidender ist als die spezifische Form, in der Kl in den In-

halten eingesetzt wird.

Aus Sicht der Modebranche, in der visuelle Inhalte und die emotionale Bindung an Mar-
ken besonders wichtig sind, hat die Kennzeichnung von Kl-inhalten somit komplexe Aus-
wirkungen. Zwar kann Transparenz das Vertrauen in die Ehrlichkeit der Marke starken,
doch zugleich kann die Offenlegung das Vertrauen in die beworbenen Produkte beein-
trachtigen, insbesondere bei Konsument*innen mit Vorbehalten gegenuber Kl. Ein wei-
terer relevanter Aspekt ist die Wahrnehmung manipulativer Absichten bei KI-Offenlegun-
gen. Nutzer*innen schlielfen haufig, wenn sie eine Kl-Kennzeichnung sehen, auf eine
potenzielle manipulative Beeinflussung. Diese Manipulation wird haufig damit assoziiert,
dass Kl eingesetzt wird, um die Realitat zu verandern, beispielsweise durch stark bear-

beitete oder komplett generierte Bilder, die eine idealisierte Version von Produkten oder
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Situationen darstellen. Dadurch entsteht bei manchen Konsument*innen das Gefuhl,

dass ihr Verhalten oder ihre Wahrnehmung bewusst gelenkt werden soll.

Diese Wahrnehmung von Manipulation fihrt dazu, dass die Akzeptanz von Kl-generier-
ten Inhalten trotz der Transparenz leidet. In der Modebranche, wo Authentizitat und
Glaubwurdigkeit entscheidend sind, kann dies das Vertrauen in die gezeigten Inhalte

und letztlich in die Marke beeintrachtigen.

Die Kennzeichnung von Kl-generierten Instagram-Beitragen kann einerseits das Ver-
trauen durch erhdhte Transparenz férdern, andererseits jedoch das generelle Vertrauen
in die Werbung und die Marke verringern, insbesondere bei Nutzer*innen mit ausgeprag-
ter Skepsis gegentiiber der KI. Diese Erkenntnisse verdeutlichen die Notwendigkeit, Kl-
Offenlegungen sorgfaltig zu gestalten und zu kommunizieren, um einerseits die Akzep-
tanz bei den Konsument*innen zu erhéhen und andererseits negative Auswirkungen auf
das Markenvertrauen zu minimieren. (Wortel, Vanwesenbeeck, Tomas, 2024, S. 547-
570)

2.2.9 Elaboration Likelihood Model (ELM)

Das Elaboration Likelihood Model (ELM) von Petty und Cacioppo (1986) kann herange-
zogen werden, um zu verstehen, wie Nutzer*innen Kl-generierte Inhalte auf Instagram
wahrnehmen und verarbeiten. Das Modell unterscheidet zwischen zwei Routen der In-
formationsverarbeitung: der zentralen Route, die auf einer bewussten und kritischen
Auseinandersetzung basiert und der peripheren Route, die starker von oberflachlichen

Hinweisreizen gepragt ist:

Zentrale Verarbeitung:

Die zentrale Verarbeitung setzt eine hohe Motivation und Fahigkeit zur Auseinander-
setzung voraus. Fur Instagram bedeutet dies, dass insbesondere Nutzer*innen mit ho-
hem Modeinteresse und entsprechendem Vorwissen die von Kl generierten Inhalte auf
einer tiefergehenden Ebene analysieren. Wenn Nutzer*innen ein hohes Involvement
aufweisen spielt die Qualitat der Informationen eine zentrale Rolle. KI-Content kann
hier mit detaillierten Produktinformationen, Trendbeziigen und transparente Her-

kunftshinweise Uberzeugen und so die potenzielle Kaufabsicht erhdhen.
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Periphere Verarbeitung:

Die periphere Verarbeitung ist durch geringere Motivation oder eingeschrankte Verar-
beitungskapazitaten gekennzeichnet. In diesem Fall reagieren Nutzer*innen starker auf
oberflachliche Hinweisreize. Nutzer*innen, die Instagram eher beilaufig nutzen oder
wenig Vorwissen mitbringen, reagieren starker auf oberflachliche Reize. Fir diese
Gruppe sind visuelle Attraktivitat und emotionale Appelle entscheidend. Kl kann hier
besonders effektiv sein, da sie in der Lage ist, &sthetische Bilder in groRer Menge zu
produzieren, emotionale Wirkungen zu generieren und Inhalte algorithmisch an aktu-

elle Trends anzupassen.

Es ist anzunehmen, dass hohe Interaktionen liberwiegend Uber die periphere Route
entstehen. So kdnnen emotionale und visuell auffallige Beitrdge zumindest kurzfristig
das Engagement erhéhen. Die Kaufabsicht hingegen kann durch einfache Kaufanreize

wie Rabattcodes oder ,Shop-Now“-Buttons erhéht werden.

Zusammenfassend macht das ELM deutlich, dass der Erfolg von Kl-generiertem Content
auf Instagram nicht nur von technischen Mdéglichkeiten, sondern auch vom psychologi-
schen Verarbeitungsprozess der Nutzer*innen abhangt. (Petty, Cacioppo, 1986, S.123-
150)

2.2.10 Zusammenfassung

Die Anwendung von Kl-Algorithmen auf Instagram umfasst verschiedene zentrale Berei-
che, die zusammenwirken, um Inhalte effizienter und zielgerichteter zu gestalten. Die
automatisierte Content-Erstellung ermaoglicht es, grolte Mengen an Bild- und Textinhal-
ten schnell und in hoher Qualitat zu generieren, wobei besonders die visuelle Qualitat
und kreative Gestaltung im Fokus stehen. Personalisierte Ansprache durch Kl-gestltzte
Analysen erlaubt es, Nutzer*innen individuell und kontextgerecht anzusprechen,
wodurch Relevanz und Bindung erhoht werden. Die visuelle Qualitat und Kreativitat pro-
fitieren von Deep-Learning-Techniken, die realistische und ansprechende Bildwelten

schaffen, die Produkte authentisch prasentieren.

Ein weiterer wesentlicher Aspekt ist die Verwendung von Emotionen in Kl-generierten
Inhalten: Kl erkennt und nutzt emotionale Elemente, um gezielt Stimmungen zu erzeu-
gen, die bei unterschiedlichen Zielgruppen positive Reaktionen hervorrufen. Die Opti-
mierung der Interaktion erfolgt durch Echtzeit-Analysen, mit denen erfolgreiche Inhalte

priorisiert und weniger performante Varianten schnell angepasst werden, um Likes,
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Kommentare und Shares zu maximieren. Parallel dazu verbessert Kl die Kauferfahrung,
indem sie prazise Kaufimpulse identifiziert, personalisierte Produktempfehlungen inte-

griert und den optimalen Zeitpunkt fiir die Ansprache nutzt.

AbschlieRend spielt auch die Kennzeichnung von Kinstlicher Intelligenz eine Rolle, da
die Offenlegung von Kl-Einsatz die Transparenz gegeniber den Nutzer*innen erhéht,

jedoch das Vertrauen in die Inhalte unterschiedlich beeinflussen kann.

Die konkreteren Auswirkungen auf die Interaktionsraten, das Kaufverhalten sowie das
Vertrauen in die Inhalte werden detailliert im folgenden Kapitel 2.3 Auswirkungen von Ki

auf Instagram in der Mode-Branche beschrieben.

2.3 Auswirkungen von Kl auf Instagram in der Mode-Branche

Im Social Media Marketing zeigt sich der Einsatz von Kunstlicher Intelligenz als ein be-
deutender Faktor, der das Verhalten und die Einstellungen der Nutzer*innen maf3geblich
beeinflusst, insbesondere hinsichtlich ihrer Engagement-Rate und Kaufabsicht. KI-Tech-
nologien ermdéglichen es, Inhalte, Werbeanzeigen und Produktempfehlungen prazise auf
die individuellen Interessen, Verhaltensweisen und Bedlirfnisse der Nutzer*innen abzu-
stimmen. Dieser personalisierte Ansatz tragt dazu bei, dass sich die Nutzer*innen besser
verstanden und gezielt angesprochen fihlen, was ihre Bereitschaft zur Interaktion mit
den Inhalten deutlich erhéht. Die resultierende Steigerung der Engagement-Rate lasst
sich darauf zurlickflihren, dass die Inhalte als relevanter und ansprechender wahrge-
nommen werden (Sarikaya, 2025, S. 301-307).

Im Hinblick auf die Kaufabsicht wirkt KI unterstiitzend, indem sie durch maRRgeschnei-
derte Produktvorschlage, zeitlich optimierte Angebote und gezielte Empfehlungen die
Entscheidungsprozesse der Nutzer*innen positiv beeinflusst. Dariiber hinaus ermdgli-
chen Kl-gestltzte Analysen von Influencern sowie die Optimierung von Hashtags Mar-
ken, Vertrauen aufzubauen und die Glaubwirdigkeit ihrer Botschaften zu erhéhen. Ins-
gesamt fuhrt diese individualisierte Ansprache dazu, dass Nutzer*innen vermehrt zum
Kauf neigen, was sowohl die Conversion-Rate steigert als auch die langfristige Kunden-
bindung fordert (Sarikaya, 2025, S. 301-307).

Insbesondere im Bereich der Modebranche spielt diese personalisierte und datengetrie-
bene Ansprache eine zentrale Rolle, da sie die Werbewirkung durch gezielte Conve-

nience und bessere Kundenbindung signifikant verbessert. Kl unterstitzt hierbei die
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Optimierung der Datenanalyse und ermdglicht eine Echtzeit-Personalisierung der In-
halte, was die Interaktionen zwischen Nutzer*innen und der Plattform weiter intensiviert
und somit die Erfahrung insgesamt verbessert. Dies macht Instagram als Marketingplatt-
form fur Unternehmen attraktiver und tragt dazu bei, die Reichweite und das Engage-
ment signifikant zu erhdhen, wovon sowohl die Unternehmen als auch Instagram selbst

profitieren (Ameen, Tarhini, Reppel, Anand, 2021, S. 1-11).

Neben Engagement-Rate und Kaufabsicht stellt auch das Vertrauen der Nutzer*innen in
die Inhalte einen zentralen Einflussfaktor fir den Erfolg von Kl-generierten Beitradgen dar.
Studien zeigen, dass die bewusste Wahrnehmung von Kl als Urheber der Inhalte das
Geflihl von Authentizitadt mindern kann, was zu einer kritischeren Haltung gegentiber den
dargestellten Botschaften fuhrt (Looi, Kahlor, 2023, S. 122). Nutzer*innen, die Inhalte als
kinstlich oder maschinell gesteuert empfinden, neigen eher dazu, diese als weniger
glaubwurdig zu bewerten, was langfristig das Markenimage beeintrachtigen kann (Dinni,
2024, S. 27-38). Gleichzeitig besteht die Gefahr, dass personalisierte, KI-gestitzte Wer-
bung als GbermaRig kontrolliert oder manipulativ wahrgenommen wird, wodurch Skepsis
entsteht und sich ein Geflihl der Uberwachung entwickeln kann. Um diesem Vertrauens-
verlust entgegenzuwirken, ist eine transparente Kommunikation tber den Einsatz von
Kinstlicher Intelligenz sowie die klare Offenlegung ihrer Rolle bei der Content-Erstellung
entscheidend. Offenlegungen kénnen zwar kurzfristig zu einer kritischeren Einstellung
gegeniber den Inhalten fihren, langfristig jedoch das Markenimage starken, da sie ma-
nipulative Absichten weniger wahrscheinlich erscheinen lassen (Wortel et al., 2024, S.
549-572).

Im Folgenden werden die spezifischen Auswirkungen von Kl auf die Engagement-Rate,
die Kaufabsicht und das Vertrauen der Nutzer im Kontext der Modebranche auf Insta-

gram detailliert beschrieben.

2.3.1 Auswirkungen auf die Engagement-Rate

Der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz auf Instagram hat sich als ein wesentlicher Trei-
ber fir die Steigerung der Engagement-Rate erwiesen, insbesondere in der Modebran-
che. Kl-Algorithmen nutzen umfangreiche Analysen von Nutzer*innen-Daten — darunter
Interaktionsmuster, Praferenzen und Verhaltensweisen — um Inhalte zu erstellen, die
optimal auf die Zielgruppe abgestimmt sind. Diese passgenaue Ausrichtung erhdht die
Relevanz der Beitrage und steigert die Wahrscheinlichkeit, dass Nutzer*innen mit diesen

interagieren, sei es durch ,Gefallt mir“-Angaben, Kommentare, das Teilen von Beitragen
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oder das Speichern von Inhalten. Durch diese prazise Personalisierung fuihlen sich die
Nutzer*innen verstanden und gezielt angesprochen, was zu einer deutlichen Steigerung
der Interaktionsrate fuhrt (Saura, 2022, S. 119-132).

Ein zentraler Faktor, der diese Wirkung verstarkt, ist die visuelle Optimierung der Inhalte.
Kl generiert Beitrage, die durch gezielten Einsatz von Farben, Kontrasten und Layouts
eine hohe visuelle Anziehungskraft entfalten und emotionale Reaktionen hervorrufen.
Studien zeigen, dass diese emotionale Resonanz nachweislich einen positiven Einfluss
auf die Engagement-Rate hat (Du, Zhang, Ge, 2023). Diese Kombination aus visueller
Attraktivitat, inhaltlicher Relevanz und direkter Interaktion starkt die Nutzerbindung und
erhdht die Wahrscheinlichkeit einer langfristigen, intensiven Kundenbeziehung (Saura,
2022, S. 119-132).

2.3.1.1 Visuelle Qualitat

Die visuelle Qualitat von Beitragen ist ein Schllusselfaktor fir den Erfolg von Modeinhal-
ten auf Instagram. Mithilfe von Deep-Learning-Methoden analysiert Kl nicht nur Texte
und Nutzer*innen-Anfragen, sondern auch Bilder und deren visuelle Merkmale, um &s-
thetisch ansprechende Inhalte zu erzeugen. Dabei beriicksichtigt sie gezielt Bildkompo-
sition, Farbgestaltung, Kontraste und weitere visuelle Elemente, die positive Emotionen
bei den Betrachter*innen hervorrufen. Die visuelle Asthetik tragt entscheidend dazu bei,
dass Modebilder auf Instagram hohe Interaktionsraten erzielen, da sie die Aufmerksam-
keit der Nutzer*innen auf sich ziehen und deren emotionale Beteiligung steigern. Eine
ansprechende Bildgestaltung flhrt dazu, dass Nutzer*innen haufiger auf Inhalte reagie-
ren, da sie diese als besonders hochwertig und inspirierend wahrnehmen. Zudem be-
gunstigt eine hohe visuelle Qualitat, dass Inhalte langer betrachtet werden, was die
Wahrscheinlichkeit einer tieferen Auseinandersetzung und wiederholten Interaktion
deutlich erhdht (AbdelFattah, Galal, Hassan, Elzanfaly, Tallent, 2017, S. 66—73).

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Optimierung auf sogenannte Engagement-Signale.
Social-Media-Algorithmen — und damit auch KI-Systeme, die auf diesen Daten basieren
— priorisieren Inhalte, die erfahrungsgemal viele Likes, Kommentare oder Shares gene-
rieren. Dies fiihrt dazu, dass visuell hochwertige und emotional ansprechende Beitrage
haufiger im Feed der Nutzer erscheinen und so eine noch gréliere Reichweite erzielen.
Allerdings kann diese Optimierung auch potenziell problematische Effekte haben: In-

halte, die polarisieren oder besonders starke Emotionen hervorrufen, werden bevorzugt,
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was zwar die Engagement-Rate steigern kann, aber gesellschaftliche Werte wie einen

ausgewogenen Diskurs unterminieren konnte (Christin et al., 2024, S. 1-5).

2.3.1.2 Kreativitat

Neben der visuellen Qualitat ist die kreative Gestaltung von Inhalten ein entscheidender
Faktor fur die Erhdhung der Engagement-Rate. Kl steigert das kreative Potenzial in der
Werbegestaltung, indem sie datengetriebene, personalisierte und innovative Ansatze er-
madglicht, die weit Uber traditionelle Methoden hinausgehen. Durch die Analyse von Pra-
ferenzen kann Kl maRgeschneiderte Inhalte entwickeln, die sowohl originell als auch

hochrelevant fiir die jeweilige Zielgruppe sind (Saura, 2022, S. 119-132).

Ein wesentlicher Vorteil besteht in der Automatisierung repetitiver Aufgaben, wie der
Planung und Verdffentlichung von Beitrdgen. Dadurch gewinnen Marketingteams mehr
Zeit flr die Entwicklung kreativer und strategischer Inhalte, die gezielt auf Kundeninte-
ressen eingehen. Diese zusatzliche Kreativitat und Individualisierung tragt maf3geblich

zu einem starkeren Kundenengagement bei (Lakshmipriyanka et al., 2023, S. 1-12).

Kl nutzt zudem Mechanismen der Echtzeit-Personalisierung, um kreative Ideen unmit-
telbar an aktuelle Trends und Stimmungen anzupassen. So entstehen Inhalte, die nicht
nur optisch ansprechend, sondern auch kontextuell relevant sind. Dadurch wird die
Wahrscheinlichkeit erhéht, dass Nutzer*innen sich mit den Beitragen identifizieren und
aktiv mit ihnen interagieren. Die gezielte Nutzung emotional ansprechender, kreativer
Elemente sorgt daflir, dass Inhalte in Erinnerung bleiben und langfristig die Bindung zur
Marke starken (Ameen et al., 2021, S. 1—-11; Dinni, 2024, S. 27-38).

2.3.1.3 Theorie des geplanten Verhaltens

Die dargestellten positiven Effekte auf die Engagement-Rate durch Kl-generierte Inhalte
lassen sich auch im Rahmen der Theorie des geplanten Verhaltens (Ajzen, 1985, S. 12-
35) erklaren. Die Entscheidung von Nutzer*innen, mit einem Beitrag zu interagieren ba-
siert aus dieser Sicht auf drei zentralen Einflussfaktoren: der individuellen Einstellung
gegenuber dem Verhalten, der wahrgenommenen sozialen Norm sowie der subjektiv
empfundenen Kontrolle Uber das eigene Verhalten. Wenn Kl-generierte Inhalte positiv
bewertet werden, etwa aufgrund ihrer visuellen Qualitat oder Relevanz, steigt die Bereit-
schaft zur Interaktion. Gleichzeitig wirken soziale Einflisse wie die Interaktionen von

Freundinnen oder Influencer®innen als normative Orientierung. Die niedrige
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Zugangsschwelle auf Instagram sowie die einfache technische Umsetzung von Interak-
tionen férdern zusatzlich das Geflhl, Uber ausreichend Kontrolle zu verfigen. In der Zu-
sammenschau unterstitzt die Theorie somit die Annahme, dass Kl-gestiitzte Inhalte das
Engagement-Verhalten durch ein Zusammenspiel kognitiver, sozialer und verhaltensbe-

zogener Faktoren positiv beeinflussen kénnen.

2.3.1.4 Zusammenfassung

Sowohl visuelle Qualitat als auch die kreative Gestaltung sind zentrale Faktoren flir den
Erfolg Kl-generierter Inhalte auf Instagram. Eine ansprechende visuelle Asthetik zieht
die Aufmerksamkeit der Nutzer*innen auf sich, steigert deren emotionale Beteiligung und
fuhrt zu einer hoheren Interaktionsrate. Gleichzeitig verstarken Algorithmen diesen Ef-
fekt, indem sie visuell hochwertige Beitrage im Feed priorisieren und so deren Reich-
weite erhdhen. Die kreative Gestaltung der Inhalte tragt aulRerdem malgeblich zur Stei-
gerung des Engagements bei. Kl ermoglicht die Entwicklung personalisierter, innovativer
und trendbezogener Inhalte, die den Nutzer*innen Relevanz und Originalitat vermitteln.
Indem repetitive Aufgaben automatisiert werden, bleibt mehr Raum fiir die Entwicklung
kreativer Ansatze, welche die Bindung zur Marke nachhaltig starken kann. Damit wird
deutlich, dass die Kombination aus visueller Qualitat und Kreativitat entscheidend dazu
beitragt, das Potenzial von Kl im Social-Media-Marketing — insbesondere in der Mode-

branche — vollstandig auszuschopfen.

2.3.2 Auswirkungen auf die Kaufabsicht

Kl-generierte Inhalte auf Instagram beeinflussen nicht nur die Engagement-Rate — sie
Uben ebenso erhebliche Effekte auf die Kaufabsicht von Nutzer*innen aus. Entscheidend
ist dabei nicht ein einzelner Mechanismus, sondern ein Zusammenspiel mehrerer Fak-
toren: Kiunstliche Intelligenz erhoht die Relevanz von Werbeinhalten durch datengetrie-
bene Personalisierung, sie kann Emotionen gezielt auslosen und sie verbessert die funk-
tionalen Ablaufe entlang der Customer Journey. Auf dieser Grundlage wirkt KI in mehr-
facher Hinsicht auf die Kaufbereitschaft: durch Erhéhung der Nutzlichkeit von Anzeigen,
durch Emotionalisierung und Unterhaltung, durch Verstarkung interaktiver Elemente so-

wie durch starker auf die individuellen Bedurfnisse zugeschnittene Inhalte.
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2.3.2.1 Emotionen als Kauftreiber: Wie Kl gezielt Gefuhle ausldst

Emotionen sind ein zentraler Hebel, Uber den Werbung Kaufentscheidungen beeinflusst.
KI-Systeme kdnnen emotionale Wirkungen systematisch erzeugen: Sie analysieren,
welche Bildmotive, Farbwelten, Tonalitdten und Formulierungen bei bestimmten Ziel-
gruppen positive Affekte hervorrufen, und generieren Inhalte, die genau diese emotio-
nalen Trigger nutzen. Empirische Befunde weisen darauf hin, dass emotionale Reso-
nanz die Engagement-Rate erhoht und damit indirekt auch die Wahrscheinlichkeit eines
Kaufs steigert (Du, Zhang, Ge, 2023).

Konkret bedeutet das fur Kl-generierte Modeinhalte: Algorithmen identifizieren, welche
visuellen Elemente Uberraschend, inspirierend oder begehrlich wirken, zB. bestimmte
Farbkombinationen, Pose- und Stylingkonzepte oder Lichtstimmungen und setzen diese
in personalisierten Beitragen um. Durch das Hervorrufen positiver Emotionen (Freude,
Bewunderung, Begeisterung) wird die Aufmerksamkeit erhdht, die Auseinandersetzung
mit dem Produkt intensiviert und damit die Bereitschaft, sich weiter mit dem Angebot zu
beschaftigen, verstarkt. In der Folge wird die Distanz zum Kauf verkilrzt, weil emotionale
Aktivierung Entscheidungsbereitschaft fordert und rationale Bewertungen (z. B. Preis-

Leistungs-Abwéagungen) Uberlagern oder erganzen kénnen.

Wichtig ist zudem, dass diese emotionalen Effekte nicht zufallig entstehen, sondern da-
tenbasiert optimiert werden: Kl testet Varianten, misst die resultierenden Reaktionen und
skaliert die erfolgreichsten emotionalen Inszenierungen. Diese iterative Feinjustierung
erhoht die Wahrscheinlichkeit, dass Inhalte wiederholt ahnliche emotionale Reaktionen

auslésen — ein zentraler Mechanismus fir die Verstarkung der Kaufabsicht.

2.3.2.2 Wirkung auf die Customer Journey

Kinstliche Intelligenz beeinflusst die Customer Journey entlang mehrerer Etappen und
tragt so direkt zur Erhéhung der Kaufabsicht bei. Durch Verhaltensanalysen kénnen Mar-
ken relevantere Inhalte in genau den Momenten ausspielen, in denen Nutzer*innen am
empfanglichsten sind. Kl-Tools kénnen vorhersagen, welche Werbemalnahmen oder
Inhalte zu welchem Zeitpunkt die hochste Wahrscheinlichkeit haben, eine Kaufentschei-

dung zu férdern (Lakshmipriyanka et al., 2023, S. 1-12).

Folgend werden die Auswirkungen von Kinstlicher Intelligenz entlang der Customer

Journey nach Zumstein-Oehninger (2024, S. 43-46) beschrieben.
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Discovery/Awareness: Kl-gestutzte Targeting-Algorithmen identifizieren potenziell inte-
ressierte Nutzer*innen und platzieren visuell ansprechende, emotional relevante Inhalte
in deren Feed. Dies erhdht die Chance, dass ein Produkt Uberhaupt wahrgenommen

wird und Interesse weckt.

Consideration/Evaluation: In dieser Phase spielt die Informations-Darstellung eine Rolle:
Kl kann erganzende Informationen, personalisierte Produktvorschldge oder kompakte
Produktvergleiche bereitstellen, die die wahrgenommene Nutzlichkeit (Performance Ex-
pectancy) der Werbung erhdhen. Solche informativen, relevanten Inhalte reduzieren die

wahrgenommene Unsicherheit und unterstutzen die Entscheidungsfindung.

Decision/Conversion: KI-Mechanismen wie dynamische Produktempfehlungen und zeit-
lich optimierte Angebote senken die Hirden zum Kauf. Studien zeigen, dass genau diese
Funktionen die Conversion-Rate steigern, weil sie den Nutzer*innen zielgerichtet und
ohne Reibungsverluste durch den Kaufprozess fihren (Saura, 2022, S. 119-132; Sadiku
etal., 2021, S. 15-20).

Retention/Advocacy: Nach dem Kauf sorgen personalisierte Nachkauf-Inhalte und rele-
vante Folgeangebote fur Wiederholungskaufe und starken die Bindung. Die verbesserte
Customer Journey durch Kl tragt damit nicht nur zu einmaligen Kaufen, sondern zu nach-
haltiger Kundenbindung bei (Zumstein-Oehninger, 2024, S. 43—46).

Ein praktischer Effekt dieser Journey-Optimierung ist die Verringerung von Reibungs-
punkten: Nutzer*innen finden schneller passende Produkte, erhalten die passenden In-
formationen zur richtigen Zeit und werden durch automatisierte Empfehlungen proaktiv
zum nachsten Schritt geflihrt. Das Ergebnis ist eine effizientere, psychologisch unter-
stitzte Folge vom ersten Interesse bis zum Kaufabschluss — und damit eine héhere
Kaufwahrscheinlichkeit (Sadiku et al., 2021; Dinni, 2024, S. 27-38).

2.3.2.3 Personalisierung als zentraler Mechanismus

Personalisierung bildet die Kernfunktion, Gber die Kinstliche Intelligenz die Kaufabsicht
direkt beeinflusst. Machine-Learning-Modelle werten Praferenzen, Verhaltensweisen
und demografische Merkmale aus und ermdglichen so individualisierte Produktempfeh-
lungen, dynamische Anzeigen und maf3geschneiderte Inhalte. Zahlreiche Studien beto-
nen, dass diese personalisierte Ansprache die Relevanz von Werbung erh6ht und somit

Engagement und Kaufbereitschaft fordert (Allalwan, 2018, S. 1-4; Lakshmipriyanka et
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al., 2023, S. 1-12). Durch die Reduktion irrelevanter Informationen und die gezielte Pra-
sentation von Angeboten reduziert Kl kognitive Belastung und Entscheidungsaufwand:
Nutzer*innen missen weniger suchen und vergleichen, weil ihnen passgenaue Optionen
angeboten werden. Diese Effizienzsteigerung erhdht die erwartete Leistung der Werbe-
maflnahmen. Dariber hinaus verstarkt die personalisierte Ansprache hedonische As-
pekte: Wenn Inhalte genau den eigenen Geschmack treffen, |I6sen sie Freude und das
Gefuhl von ,Verstandnis®, was die Affinitat zur Marke und damit die Kaufabsicht erhoht
(Dinni, 2024; Saura, 2022).

2.3.2.4 Zusammenfassung

Kl-generierte Inhalte konnen durch Personalisierung, informativen Mehrwert und Jour-
ney-Optimierung die Conversion-Rate und den Umsatz steigern. Unternehmen berichten
von erhdhten Verkaufszahlen und effizienterer Nutzung von Werbebudgets, weil Streu-
verluste durch prazises Targeting reduziert werden (Zumstein-Oehninger, 2024, S. 43—
46). Die datengetriebene Zuweisung von Budgets an performancestarke kreativen Vari-

anten fuhrt zu héheren Renditen und ermdglicht eine nachhaltigere Kampagnenplanung.

Zudem flihren erhdhte Relevanz und bessere Customer Experience zu héherer Kunden-
bindung, was langfristig Wiederholungskaufe begiinstigt. Die vorhandene Forschung
legt nahe, dass gerade jungere Gruppen (18-34 Jahre), die auf Instagram besonders
aktiv sind, besonders empfanglich fir diese personalisierten, Kl-optimierten Angebote
sind und entsprechend starker in Richtung Kauf bewegt werden kénnen (Dinni, 2024, S.
27-38).

2.3.3 Auswirkungen auf das Vertrauen

Vertrauen ist ein zentrales Element in der Beziehung zwischen Konsument*innen und
Marken und wird nicht allein durch rationale Kriterien wie Verlasslichkeit bestimmt, son-
dern auch durch emotionale Faktoren und den sozialen Kontext, in dem Interaktionen
stattfinden. Diese Kontexte werden maRygeblich von sozialen Positionen und individuel-
len Verletzbarkeiten gepragt (Koska, Prugger, Jorg, Reder, 2024, S. 352-360). In die-
sem Zusammenhang zeigt sich, dass die bewusste Wahrehmung von Kl-generierten
Inhalten einen Einfluss auf die Vertrauensbasis hat. Nutzer*innen, die wissen, dass ein
Beitrag oder eine Werbung von einer KIl erstellt wurde, empfinden diese haufig als we-

niger authentisch. Dies kann zu einer Abnahme des Vertrauens in die Inhalte und die
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dahinterstehende Marke fuhren, da das Gefiihl von Echtheit und menschlicher Nahe ab-
geschwacht wird (Cotter, 2019).

Ein zusatzlicher Aspekt ist die visuelle Wirkung der Inhalte: Kinstlich wirkende Bilder
oder Videos kdnnen von Betrachtern als unheimlich empfunden werden, was die Moti-
vation zur Interaktion mindert (Looi, Kahlor, 2023, S. 122). Dies ist insbesondere flr
Social-Media-Plattformen wie Instagram relevant, auf denen visuelle Asthetik und Au-
thentizitat entscheidend flir das Erlebnis sind. Wenn der Eindruck entsteht, dass Inhalte
rein maschinell erstellt wurden, kann dies zu einer Distanz zwischen Konsument*‘innen

und Marke fiihren.

Neben der Frage der Authentizitat spielt auch das Empfinden von Manipulation eine
Rolle. Personalisierte Inhalte, so effektiv sie hinsichtlich der Relevanz und Zielgruppen-
ansprache auch sein moégen, kénnen als unnattrlich oder sogar Uberwachend wahrge-
nommen werden. Dieses Gefiihl kann bei Nutzer*innen Misstrauen auslosen, da sie sich
in ihrer Privatsphare beeintrachtigt fihlen. Damit verbunden ist das Risiko, dass das
Vertrauen in die Marke geschwacht wird, auch wenn die Inhalte technisch optimiert und
inhaltlich relevant erscheinen. Die Forschung betont daher die Notwendigkeit einer
transparenten Kommunikation Gber den Einsatz von Kunstlicher Intelligenz, um Akzep-
tanz und Vertrauen zu férdern (Dinni, 2024, S. 27-38).

Solche KI-Offenlegungen kdnnen jedoch kurzfristig zu einer negativen Einstellung ge-
genuber der spezifischen Werbung/dem spezifischen Instagram-Beitrag fuhren. Aller-
dings zeigt sich, dass diese Offenlegungen nicht zwangslaufig das langfristige Vertrauen
in die Marke selbst schadigen mussen. Vielmehr kann die Offenheit (iber den Kl-Einsatz
die Wahrnehmung einer manipulativen Absicht verringern und das Markenimage nach-
haltig positiv beeinflussen (Wortel et al., 2024, S. 549-572). Der Schliissel liegt dabei in
einer ehrlichen und konsistenten Kommunikation, die den Einsatz von Kl weder ver-
schweigt noch tGibermaRig betont, sondern in einen nachvollziehbaren Kontext stellt. Hier
ist besonders auch die Art der Informations-Verarbeitung nach Petty und Cacioppo
(1986) zu bertcksichtigen, um unterschiedliche Wahrnehmungen zu beleuchten. Bei
zentraler Verarbeitung kénnen Kl-generierte Inhalte Skepsis ausldsen, da Nutzer*innen
kritisch die Authentizitat hinterfragen. Bei peripherer Verarbeitung spielt die Kennzeich-

nung oft eine geringere Rolle. Hier dominieren Markenimage und optische Gestaltung.

Die dargestellten unterscheidlichen Auswirkungen auf das Vertrauen in Kl-generierte In-
halte lassen sich auch mit der Theorie des geplanten Verhaltens nach Ajzen (1985) ver-
knUpfen. Vertrauen kann dabei als ein Element betrachtet werden, das die Einstellung

gegenuber Kl-basierten Inhalten maRgeblich pragt. Wird Kl als transparent, fair oder
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hilfreich erlebt, steigt die positive Bewertung der Inhalte und somit die Bereitschaft, die-
sen zu vertrauen. Gleichzeitig spielt die subjektive Norm eine zentrale Rolle: Wenn das
Umfeld — etwa durch Kommentare, Influencerinnen oder mediale Diskurse — eine kriti-
sche Haltung gegentber Kl einnimmt, kann dies das Vertrauen mindern. Auch die wahr-
genommene Kontrolle ist ein relevanter Faktor: Je besser Nutzer*innen verstehen, wie
Inhalte zustande kommen, und je mehr sie das Gefiihl haben, ihre Daten und Interakti-
onen selbstbestimmt zu steuern, desto eher sind sie bereit Vertrauen in Kl-generierte
Inhalte zu entwickeln. (Ajzen, 1985, S. 12-35). Demnach ist die transparente Verwen-
dung ein wichtiger Faktor und die charakteristische Intransparenz ein wesentliches Hin-
dernis flr Vertrauen in KI-Systeme. Da viele Nutzer*innen weder die Funktionsweise
noch die Grenzen der Algorithmen verstehen, kébnnen Unsicherheiten entstehen, die zu
Skepsis und Vertrauensverlust fuhren. Hier tragen Unternehmen und Entwickler eine
besondere Verantwortung: Sie sollten nicht nur Ergebnisse prasentieren, sondern auch
Informationen liefern, die es ermdglichen, diese Ergebnisse einzuordnen und kritisch zu
bewerten. Nur wenn Nutzer*innen verstehen, wie Kl arbeitet, konnen sie fundiertes Ver-
trauen entwickeln (Hauswald, 2024, S. 382-385).

Darlber hinaus verandert das selbstlernende Verhalten von Kl den traditionellen Ver-
trauensbegriff. Vertrauen richtet sich nicht mehr ausschliefdlich auf menschliche Akteure,
sondern zunehmend direkt auf die Maschine selbst. Dies erfordert eine Neubewertung
dessen, was unter Vertrauen im digitalen Kontext zu verstehen ist, und stellt Marken vor
die Herausforderung, diese neue Form der Beziehung aktiv zu gestalten (Kahle, 2024,
S. 1-7).

Die dargestellten ambivalenten Auswirkungen auf das Vertrauen in Kl-generierte Inhalte
lassen sich auch mit der Theorie des geplanten Verhaltens nach Ajzen (1985) verknup-
fen. Vertrauen kann dabei als ein Element betrachtet werden, das die Einstellung ge-
genuber Kl-basierten Inhalten maR3geblich pragt. Wird Kl als transparent, fair oder hilf-
reich erlebt, steigt die positive Bewertung der Inhalte und somit die Bereitschaft, diesen
zu vertrauen. Gleichzeitig spielt die subjektive Norm eine zentrale Rolle: Wenn das Um-
feld — etwa durch Kommentare, Influencerinnen oder mediale Diskurse — eine kritische
Haltung gegenuber Kl einnimmt, kann dies das Vertrauen mindern. Auch die wahrge-
nommene Kontrolle ist ein relevanter Faktor: Je besser Nutzer*innen verstehen, wie In-
halte zustande kommen, und je mehr sie das Gefiihl haben, ihre Daten und Interaktionen
selbstbestimmt zu steuern, desto eher sind sie bereit Vertrauen in Kl-generierte Inhalte
zu entwickeln. (Ajzen, 1985, S. 12-35)
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Zusammenfassend Iasst sich festhalten, dass Kl-gekennzeichnete Inhalte in vielen Fal-
len das wahrgenommene Vertrauen in ihre Authentizitat reduzieren kénnen, insbeson-
dere wenn sie visuell kinstlich wirken oder Nutzer*innen das Geflihl haben, von Maschi-
nen anstelle von Menschen angesprochen zu werden. Gleichzeitig bietet eine offene und
transparente Kommunikation tber den Kl-Einsatz die Chance, dieses Vertrauen zu sta-
bilisieren oder sogar langfristig zu starken. Entscheidend ist, die Balance zwischen tech-
nologischer Effizienz und menschlicher Nahbarkeit zu wahren, um die positiven Effekte

von Kl im Marketing nicht durch Vertrauensverlust zu gefahrden.

2.4 Limitationen von Kunstlicher Intelligenz

Der Einsatz von Kunstlicher Intelligenz im Instagram-Marketing der Modebranche bietet
zwar zahlreiche Vorteile, ist jedoch ebenso mit vielen Herausforderungen und Ein-
schrankungen verbunden. Diese Limitierungen betreffen sowohl technische und daten-
spezifische Aspekte als auch ethische Fragestellungen sowie die Wirkung auf Interakti-
onen und das Kaufverhalten. Im Folgenden werden die fir diese Arbeit relevanten Gren-

zen von Kinstlicher Intelligenz dargelegt.

2.4.1 Datenschutz und Privatsphare

Ein zentrales Problem bei Kl-gestitzten Marketingmalnahmen ist der sensible Umgang
mit personenbezogenen Daten. Die Analyse vergangener Interaktionen, Klickverhalten
und Vorlieben bildet die Grundlage flir personalisierte Inhalte, doch genau diese Praxis
kann bei Nutzer*innen Skepsis hervorrufen. Dies liegt insbesondere daran, dass viele
Konsument*innen den Eindruck gewinnen kénnen, ihre Aktivitaten im digitalen Raum
wurden umfassend Uberwacht und ausgewertet. Die permanente Sammlung und Verar-
beitung solcher Daten kann das Geflihl erzeugen, keine vollstandige Kontrolle tiber die
eigenen Informationen zu haben. In diesem Zusammenhang stellt sich fir viele Nut-
zer*innen die Frage, in welchem Ausmal Unternehmen tatsachlich Zugriff auf personli-
che Daten haben und wie transparent tiber diese Prozesse informiert wird. Werden per-
sonalisierte Inhalte als aufdringlich wahrgenommen, kann dies negative Reaktionen her-
vorrufen und das Vertrauen in die Marke beeintrachtigen. Gerade in der Modebranche,
in der Unternehmen stark auf emotionale Markenbindung setzen, ist ein solcher Vertrau-

ensverlust besonders problematisch. Ein einziges negatives Erlebnis kann ausreichen,
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um die Beziehung zu einer Marke langfristig zu schwachen, da Konsument*innen hier

oftmals viele alternative Anbieter zur Auswahl haben.

DarlUber hinaus besteht ein erhdhtes Risiko des Datenmissbrauchs sowie der Verletzung
von Datenschutzbestimmungen, wie sie beispielsweise in der Datenschutz-Grundver-
ordnung (DSGVO) der EU festgelegt sind. Die DSGVO schreibt unter anderem vor, dass
personenbezogene Daten nur mit klarer Zustimmung der Nutzer*innen erhoben, zweck-
gebunden verarbeitet und jederzeit I6schbar sein missen. Fir Unternehmen bedeutet

dies, dass jede Form von Datenerhebung klar dokumentiert und nachprifbar sein sollte.

Ein Verstol3 kann nicht nur durch staatliche Institutionen geahndet werden, sondern auch
zu einer negativen 6ffentlichen Wahmehmung flhren. Gerade in Zeiten, in denen Da-
tenschutz in der 6ffentlichen Diskussion stark thematisiert wird, kann ein einziger Vorfall
erheblichen Imageschaden nach sich ziehen. Solche Verstdlie kénnen nicht nur rechtli-
che Konsequenzen bewriken, sondern auch den Markenruf nachhaltig schadigen. Dar-
Uber hinaus kdnnen sie zu einer verringerten Bereitschaft der Nutzer*innen fihren, in
Zukunft mit der Marke zu interagieren oder personliche Daten zur Verfugung zu stellen.
Dies schwacht nicht nur kurzfristig die Effektivitat von Marketingmaflinahmen, sondern
kann langfristig auch das gesamte Geschaftsmodell, das auf datenbasierter Personali-
sierung beruht, infrage stellen (Dinni, 2024, S. 27-38).

2.4.2 Technische Herausforderungen

Die Implementierung und Wartung von Kl-Systemen erfordert Investitionen in Technolo-
gie, Fachwissen und kontinuierliche Uberwachung. Unternehmen miissen nicht nur die
entsprechenden technischen Infrastrukturen bereitstellen, sondern auch in leistungs-
starke Hardware, spezialisierte Softwarelésungen und geeignete Schnittstellen investie-
ren. Dariber hinaus erfordert die erfolgreiche Nutzung von KI-Systemen hochqualifizier-
tes Personal, das sowohl Uber technisches als auch Uber analytisches Wissen verfigt.
Dies betrifft beispielsweise Data Scientists, IT-Sicherheitsexpertinnen oder Fachkrafte
fur maschinelles Lernen, deren Know-how kontinuierlich auf dem neuesten Stand gehal-
ten werden muss. Damit entstehen nicht nur einmalige Anschaffungskosten, sondern
auch laufende Ausgaben fur Weiterbildung, Updates und Wartung. Fehlfunktionen oder
unzureichend trainierte Algorithmen kénnen zu unpassenden Empfehlungen, falschen
Zielgruppenansprachen oder fehlerhaften Prognosen fihren. Solche Fehlfunktionen

koénnen sich in der Praxis unterschiedlich aul3ern: Ein Algorithmus, der nicht ausreichend
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trainiert wurde, kdnnte etwa bestimmte Zielgruppen Uber- oder unterreprasentieren,
wodurch Werbekampagnen ihre Wirkung verfehlen. Ebenso kann es vorkommen, dass
Nutzer*innen Inhalte vorgeschlagen bekommen, die flr sie irrelevant oder sogar unan-
gemessen wirken, was die Markenwahrnehmung negativ beeinflussen kann. Fehlprog-
nosen im Bereich Kaufverhalten oder Engagement kdnnen auflerdem dazu fuhren, dass

Ressourcen ineffizient eingesetzt werden und Marketingstrategien an Wirkung verlieren.

Diese Fehler sind nicht nur potenziell geschaftsschadigend, sondern kénnen auch un-
beabsichtigt zu Datenschutzverletzungen beitragen, wenn fehlerhafte Algorithmen sen-
sible Informationen unrechtmaRig verarbeiten oder offenlegen. Gerade im Kontext sen-
sibler Daten, etwa bei personlichen Vorlieben, Standortinformationen oder detaillierten
Interaktionsmustern, kdnnen fehlerhafte Prozesse gravierende Folgen haben. Wird bei-
spielsweise ein Algorithmus falsch kalibriert und gibt vertrauliche Daten an unbefugte
Dritte weiter, so stellt dies nicht nur ein technisches, sondern auch ein rechtliches und
ethisches Problem dar. Fir die betroffenen Unternehmen bedeutet dies ein hohes Ri-
siko: Neben mdglichen Bufigeldern und rechtlichen Konsequenzen droht auch ein er-
heblicher Reputationsverlust, da Nutzer*innen besonders empfindlich auf den unsach-
gemalen Umgang mit ihren Daten reagieren kénnen. Zudem kdnnen solche Vorfalle
das Vertrauen in Kl-gestitzte Systeme insgesamt schwachen und die Akzeptanz neuer
Technologien in der Offentlichkeit erheblich beeintrachtigen (Dinni, 2024, S. 27-38).

2.4.3 Abhangigkeit von der Datenqualitat

Die Effektivitat von Kunstlicher Intelligenz im Marketing hangt mafigeblich von der Qua-
litat der verwendeten Daten ab (Saura, 2022, S. 119-132).

Die Datenqualitat umfasst mehrere Dimensionen:

e  Aktualitat: Veraltete Daten kdnnen zu falschen Interpretationen aktueller Markt- und
Konsumtrends fiihren, da sich die Praferenzen von Kund*innen schnell andern.

o Reprasentativitat: Unterreprasentierte Zielgruppen im Datensatz fihren zu verzerr-
ten oder nicht verallgemeinerbaren Ergebnissen.

e  Genauigkeit und Vollstandigkeit: Fehlerhafte oder unvollstandige Daten Ubertragen

diese Mangel direkt in die Entscheidungsprozesse der Kl-Tools.

Mangelhafte Datenqualitat kann Folgen haben - darunter eine fehlgeleitete Zielgruppen-

ansprache, fehlerhafte Trendvorhersagen und letztlich einen Vertrauensverlust sowohl
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bei Kund*innen als auch bei Marketingverantwortlichen. Unternehmen muissen daher in

robustes Datenmanagement investieren, um den Nutzen von Kl zu maximieren.

2.4.4 Transparenzprobleme

Ein zentrales Problem beim Einsatz von Sozialen Medien und generativer Kinstlicher
Intelligenz (KI) in der Forschung betrifft die mangelnde Transparenz und Reproduzier-
barkeit der angewandten Methoden. Kostygina et al. (2023) weisen darauf hin, dass
Social-Media-Daten zwar wertvolle Einblicke in Meinungen, Verhaltensweisen und sozi-
ale Phanomene ermdglichen, die verwendeten Verfahren jedoch haufig intransparent
bleiben. Plattformen arbeiten mit Algorithmen, deren Funktionsweisen nicht offengelegt

werden, wodurch Vergleichbarkeit und Nachvollziehbarkeit erschwert sind.

Mit der zunehmenden Nutzung generativer Kl verscharfen sich diese Herausforderun-
gen: Modelle wie ChatGPT kdnnen Inhalte simulieren, wodurch Unsicherheiten in Bezug
auf die Datenqualitat entstehen. Gleichzeitig handelt es sich bei solchen Systemen meist

um ,Black-Box“-Modelle, deren Entscheidungsprozesse schwer nachvollziehbar sind.

Es bendtigt demnach umfassende Offenlegungskriterien, die Angaben zu Datenquellen,
Zielpopulation, Filtermechanismen, Analyseprozessen sowie zu angewandten Qualitats-
kontrollen enthalten sollten. Ziel ist eine erhéhte Transparenz, die die Nachvollziehbar-
keit sicherstellt. Dabei misse allerdings auch der Schutz von geistigem Eigentum, Urhe-
berrechten sowie die Gefahr des Missbrauchs berlcksichtigt werden. (Kostygina, Kim,
Seeskin, LeClere, Emery, 2023, S. 1-12)

2.4.5 Durchschnitts-Falle und generische Outputs

Eine besondere Limitation von Kl betrifft die sogenannte Durchschnitts-Falle (Average
Trap) wie sie Huang und Rust (2023) beschreiben. Da KI-Modelle auf der Vorhersage
des nachstwahrscheinlichen Tokens basieren, tendieren ihre Ergebnisse dazu, durch-
schnittliches oder Mainstream-Verhalten zu reproduzieren. Dies fihrt zu generischen,
wenig individuellen Outputs, denen es an Originalitat und Innovationskraft fehlt. Dies
bedeutet, dass Inhalte zunehmend homogen ausfallen und die Vielfalt der Perspektiven
eingeschrankt wird. Statt neue, kreative oder abweichende Inhalte zu férdern, verstarkt
Kl dominante Trends. Die kann langfristig die Vielfalt reduzieren und zu einer Verzerrung

der Realitat fuhren. Es droht ein Verlust an individueller Ansprache und Differenzierung,
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was die Wirksamkeit und Glaubwurdigkeit von Kl-basierten MarketingmalRnahmen ein-

schranken kann.

Um diesem Risiko zu begegnen, schlagen Huang und Rust (2023) vor, human-zentrierte
Ansatze starker zu bertcksichtigen und Modelle gezielt mit diversifizierten Daten zu trai-
nieren. Dadurch soll verhindert werden, dass die Praxis in konforme, generische Muster

verfallt und ihre Innovationskraft verliert. (Huang, Rust, 2023, S. 1-14)

2.4.6 Ethische Uberlegungen

Neben technischen und datenschutzrechtlichen Aspekten spielen ethische Uberlegun-
gen eine entscheidende Rolle. Dies liegt daran, dass Kinstliche Intelligenz nicht nur
technische Systeme umfasst, sondemn in erheblichem Mal3e in soziale und individuelle
Entscheidungsprozesse eingreift. Der Einsatz von Kl beruhrt somit grundlegende Fragen
von Fairness, Transparenz und Verantwortlichkeit, die Gber rein 6konomische oder

rechtliche Aspekte hinausgehen.

Kl kann potenziell zur gezielten Manipulation von Nutzer*innen eingesetzt werden, ins-
besondere durch die Auswertung sensibler Daten zur Vorhersage von Konsumentschei-
dungen. Dies bedeutet, dass auf Grundlage individueller Verhaltensmuster, Vorlieben
oder sogar psychologischer Profile malRgeschneiderte Inhalte erstellt werden koénnen,
die bewusst darauf abzielen, Konsumentscheidungen in eine bestimmte Richtung zu
lenken. Auch wenn diese Form der Personalisierung theoretisch die Relevanz von Inhal-
ten steigern kann, birgt sie zugleich die Gefahr, dass Nutzer*innen in ihrer Autonomie
eingeschrankt werden und Entscheidungen weniger frei treffen. Besonders kritisch ist
dies, wenn manipulative Mechanismen nicht mehr bewusst erkannt werden kénnen und

so unbewusste Beeinflussungen stattfinden.

Um Akzeptanz bei den Nutzer*innen zu sichern und den Markenruf zu schitzen, ist es
erforderlich, ethische Richtlinien zu entwickeln und strikt einzuhalten. Solche Richtlinien
sollten klar definieren, welche Daten in welcher Form verarbeitet werden dirfen und wie
algorithmische Entscheidungen nachvollziehbar gestaltet werden kdnnen. Darlber hin-
aus ist es wichtig, dass Unternehmen proaktiv Transparenz schaffen und offenlegen, in
welchem Umfang KI-Systeme genutzt werden. Auf diese Weise lasst sich nicht nur das
Vertrauen in die Marke starken, sondern auch langfristig die gesellschaftliche Akzeptanz
von Kl fordern. Ohne diese ethischen Standards besteht das Risiko, dass Nutzer*innen

das Gefiihl entwickeln, Uberwacht oder manipuliert zu werden, was nicht nur zu
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Ablehnung gegenuber einzelnen Marken, sondern auch gegenuber Kl-Technologien im
Allgemeinen fuhren kann (Dinni, 2024, S. 27-38).

2.4.7 Limitationen der Inhalte

Obwohl KI-Tools in der Lage sind, personalisierte und konsistente Inhalte zu erstellen,
ist die emotionale Bindung, die beispielsweise menschliche Influencer schaffen kénnen,
schwer zu ersetzen. Authentizitdt und Empathie sind zentrale Faktoren fir die Engage-
ment-Rate und kénnen durch Kl aktuelle nur eingeschrankt reproduziert werden (Fajardo
Rodriguez-Borlado&Pérez-Curiel,2024,S.81-93).

Ahnliches gilt fir die Kaufabsicht: Nutzer*innen tendieren dazu, Empfehlungen von Per-
sonen zu vertrauen, mit denen sie eine echte Verbindung empfinden. Kl-generierte In-
halte kbnnen zwar prazise Zielgruppen ansprechen, jedoch fehlt ihnen die menschliche

Authentizitat, was ihre Wirksamkeit in der Kaufbeeinflussung einschranken kann.

Ein weiterer relevanter Aspekt betrifft die Grenzen der Kl in Bezug auf Kreativitat und
Erfahrung. KI-Modelle generieren Inhalte auf Basis bestehender Daten, ohne eigene Le-
benserfahrungen oder Emotionen zu besitzen. Dies fiihrt dazu, dass Inhalte, die emoti-
onale Tiefe oder subjektives Erfahrungswissen erfordern auch als weniger authentisch
wahrgenommen werden kénnen (Kovacs, 2023, S. 201-218). Besonders in der Mode-
branche, in der visuelle Asthetik und persénliche Stilinterpretationen eine groe Rolle
spielen, kann dieser Mangel an authentischer Erfahrung die Wirkung von Inhalten be-

grenzen.

2.4.8 Zusammenfassung

Die Limitierungen von Kl im Instagram-Marketing der Modebranche zeigen sich in ver-
schiedenen Dimensionen: Datenschutz- und Privatsphareprobleme, technische und da-
tenspezifische Herausforderungen, ethische Risiken sowie die teils eingeschrankte Fa-
higkeit, authentische emotionale Verbindungen herzustellen. Diese Faktoren sind ent-
scheidend fir die Interpretation der in dieser Arbeit untersuchten Hypothesen, da sie
direkt auf die zentralen Erfolgsgrofien Engagement-Rate, Kaufabsicht und Vertrauen in
die Inhalte wirken. Eine realistische Einschatzung dieser Limitationen ist daher notwen-

dig, um die Potenziale von Kl im Marketing effektiv und verantwortungsvoll zu nutzen.
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3 Methodik

3.1 Hypothesen

Kl-generierte Inhalte auf Instagram erhdhen die Qualitat von Beitragen in der Modebran-
che mafgeblich. Somit Uben sie groRen Einfluss auf das Nutzer*innen-Verhalten aus.
Positive Effekte lassen sich bei der Kaufabsicht und der Engagement-Rate beschreiben.
Bezlglich des Vertrauens in Kl-generierte Inhalte Iasst sich jedoch auch ein negativer
Effekt beschreiben, insbesondere bei Bewusstsein tber die Kl-Verwendung durch eine
entsprechende Kl-Kennzeichnung (Sadiku et al., 2021, S. 15-20). Daraus wurden drei

Hypothesen abgeleitet, die anschlieRend kurz beschrieben werden.

Die Anwendung von Kiinstlicher Intelligenz zur Erstellung von Instagram-Beitragen er-
hoht besonders die Personalisierung, die visuelle Qualitat und die Kreativitat der Inhalte.
Diese Faktoren beeinflussen die Interaktionen wie Gefallt Mir-Angaben, Kommentieren,
Teilen und Speichern positiv und verbessern somit die Engagement-Rate (siehe Ab-

schnitt 2.3.1 Auswirkungen auf die Engagement-Rate).

Daraus ergibt sich folgende Hypothese:

e H1: Kl-generierte Inhalte in der Modebranche auf Instagram erhdéhen die Enga-

gement-Rate

Der Einsatz von Kl-generierten Inhalten auf Instagram ermdéglicht es auRerdem, Ziel-
gruppen prazise und personalisiert anzusprechen. Es werden Inhalte erstellt, die eine
hohe Relevanz fur die Nutzer*innen besitzen und dadurch Aufmerksamkeit sowie emo-
tionale Bindung steigern. Visuell ansprechende Darstellungen und maRgeschneiderte
Produktvorschlage wirken sich positiv auf die Beitrage aus und erhéhen die Kaufabsicht
(siehe Abschnitt 2.3.2 Auswirkungen auf die Kaufabsicht).

Vor diesem Hintergrund wird die folgende Hypothese formuliert:

e H2: Kl-generierter Inhalte in der Modebranche auf Instagram erhéhen die Kauf-

absicht der Nutzer*innen
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Die Kennzeichnung von Kl-generierten Inhalten auf Instagram kann bei Nutzer*innen
Skepsis hervorrufen und den Eindruck mindern, dass die Inhalte authentisch oder glaub-
wurdig sind. Wenn der kunstliche Ursprung klar erkennbar ist, sinkt oft das Vertrauen in
die prasentierte Botschaft und in die dahinterstehende Marke (siehe Abschnitt 2.3.3 Aus-

wirkungen auf das Vertrauen).

Daraus ergibt sich folgende Hypothese:

e H3: Gekennzeichnete Kl-generierte Inhalte in der Modebranche auf Instagram

verringern das Vertrauen in die Marke

Die Hypothesen sind als Unterschiedshypothesen formuliert, da Sie beschreiben, dass
sich Kl-generierte Inhalte im Vergleich zu herkdmmlich generierten Inhalten in Bezug auf

den Einfluss auf das Nutzer*innen-Verhalten unterscheiden.

3.1.1 Konstrukte
Die Hypothesen werden anhand folgender Konstrukte Gberpruift:
o Herkdmmlich generierter Inhalt Instagram
o Kil-generierter Inhalt Instagram
¢ Engagement-Rate
o Kaufabsicht

e Vertrauen

Die Konstrukte werden wie folgt gemessen (siehe Abbildung 1-3):

¢ Kl-generierte Inhalte in der Modebranche auf Instagram erhéhen die Engage-

ment-Rate

o Kl-generierter Inhalte in der Modebranche auf Instagram erhéhen die Kaufab-

sicht der Nutzer*innen

e Gekennzeichnete Kl-generierte Inhalte in der Modebranche auf Instagram ver-

ringern das Vertrauen in die Marke
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Abbildung 1: Messung des Konstrukts Engagement-Rate

herkémmlich generierter Inhalt IG K1 generierter Inhalt IG

N S

Unterschied

Abbildung 2: Messung des Konstrukts Kaufabsicht
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Abbildung 3: Messung des Konstrukts Vertrauen

3.2 Erhebungsinstrument Fragebogen

Zur Testung der Hypothesen wurde ein quantitativer Zugang gewahlt. Dieser soll die
Hypothesen mit objektiven, messbaren Daten Uberprifen. Die Herangehensweise er-
maoglicht die Variablen numerisch zu erfassen und statistisch zu vergleichen. So kann
eine grofRe Stichprobe analysiert werden, um die Generalisierbarkeit der Ergebnisse auf
die Grundgesamtheit zu verbessern. Des Weiteren lassen sich EffektgroRen berechnen,
um die praktische Relevanz maéglicher Unterschiede zu bewerten. So werden die Hypo-

thesen auf empirischer Grundlage untersucht.

Es wurde ein Online-Fragebogen mit experimenteller Variation erstellt. Die Befragung
findet einmalig in schriftlicher Form statt. Soziodemografische Daten, die Haufigkeit der
Nutzung von Instagram sowie die Interessensgebiete werden im ersten Schritt erfragt.
AnschlieRend werden konkrete Fragen mittels experimenteller Variation tGber das Enga-
gement, die Kaufabsicht und das Vertrauen in Bezug zu Kl-generiertem Inhalt auf Insta-

gram gestellt.
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3.2.1 Einleitung

In der Einleitung wird kurz beschrieben, dass im Rahmen eines Forschungsprojekts der
Einfluss von Kl-generierten Inhalten auf Instagram in der Modebranche auf das Nut-
zer*innen-Verhalten untersucht wird. Die Anonymitat der Teilnahme wird im Begru-
Rungstext ausdricklich erwahnt. Es wird darauf hingewiesen, dass die Befragung etwa

zwei Minuten dauert und diese jederzeit abgebrochen werden kann.

3.2.2 Demographische Fragen

Zu Beginn werden die soziodemographischen Daten abgefragt. Darunter soll das Alter
(gruppiert in 5 Kategorien, beginnend “unter 18” bis “45 und alter), das Geschlecht und
der Wohnort (Land) angegeben werden. Die Fragen wurden mittels “Single-Choice” be-

antwortet.

3.2.3 Filterung

Zur Erhebung relevanter Daten, die optimal fiir die Testung der Hypothesen verwendet
werden kdnnen, wurden Filterungsfragen gestellt, um die geplante Zielgruppe abzubil-
den. Als Zielgruppe werden aktive Instagram-Nutzer*innen und Personen, die sich fir
Fashion und/oder Lifestyle interessieren definiert. Zur Untersuchung der Auswirkungen
von Kl-generierten Inhalten auf Instagram, sollen lediglich jene Personen herangezogen
werden, welche die Plattform auch regelmalfiig nutzen. Hierfir wurde zu Beginn die Hau-
figkeit der Instagram-Nutzung abgefragt. Zur Antwortauswahl (Single-Choice) standen
funf Optionen von “mehrmals taglich” bis “nie” zur Verfiigung. Lediglich Personen, die

“‘mehrmals taglich”, “taglich”, “mehrmals wdchentlich” oder “wochentlich” gewahlt hatten,

wurden fir die Auswertung bertcksichtigt.

Nachdem die Auswirkungen von Kl-generierten Beitragen in der Modebranche unter-
sucht werden, sollten auRerdem lediglich jene Personen bericksichtigt werden, die sich
fur den Bereich interessieren. Hierflr wurden die Interessensgebiete abgefragt. Als Ant-
worten (Mehrfachauswahl) standen mehrere Themengebiete zur Verfligung (Fashion
und Lifestyle bis hin zu Erndhrung). Es wurde ausschlief3lich Daten jener Personen aus-

gewertet, die “Fashion”, “Lifestyle” oder beides angegeben haben.
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3.2.4 Relevanz KI

Fir die weitere experimentelle Variation wurde die Einstellung gegenuber Kl-generierten
Inhalten und die Wahrnehmung erfragt. So sollte ein Uberblick tGber die Erkennung und
Relevanz von kinstlich erstellten Beitrdgen geschaffen werden und erfahren, ob nicht
gekennzeichnete Beitrag als herkdmmlich generiert wahrgenommen werden. Zunachst
wurde erfragt, ob bereits aufgefallen ist, dass Inhalte auf Instagram mit Kiinstlicher Intel-
ligenz erstellt wurden. Hier konnte “ja, oft” bis “nein, nie” (Single Choice) gewahlt werden.
AnschlieRend wurde erfragt, wie wichtig die Kennzeichnung von Kl-generierten Inhalten
gesehen wird. Das Antwortformat war 5-stufig von 1 = “liberhaupt nicht wichtig” bis 5 =

“sehr wichtig”.

3.2.5 Experimentelle Variation

Um den Unterschied der Auswirkungen von herkdmmlich generierten Instagram-Beitra-
gen und Kl-generierten Instagram-Beitragen zu erheben, wurden durch Zufallsziehung
einer Gruppe ein Instagram-Beitrag mit Kennzeichnung und einer Gruppe ein Bildbeitrag
ohne Kennzeichnung gezeigt (siehe Abbildung 4 und 5). Zur optimalen Testung sollten
sich die Untersuchungsbedingungen nur hinsichtlich der unabhangigen Variable (Kl-ge-
neriert oder herkémmlich generiert) unterscheiden. Demnach wurde als Unterscheid le-
diglich die Kl-Kennzeichnung gesetzt. Die KlI-Generation wurde durch die entsprechende
Kl-Kennzeichnung “made with ai” gezeigt. Alle anderen Aspekte des Beitrags waren i-
dent. Als Produkt wurde ein weiltes T-Shirt, getragen von Mann und Frau, verwendet.
Die Darstellung eines mdglichst neutralen Produktes soll vermeiden, dass die Beantwor-
tungen zu den Konstrukten Engagement-Rate, Kaufabsicht und Vertrauen durch den

Nicht-Gebrauch des gezeigten Mode-Produkts beeinflusst werden.
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Abbildung 4: Instagram-Beitrag mit Kl- Abbildung 5: Instagram-Beitrag ohne Ki-

Kennzeichnung Kennzeichnung

3.2.6 Engagement-Rate

Zur Erhebung des Einflusses von KI generierten Inhalten im Vergleich zu herkémmlich
generierten Inhalten wurden vier Fragen erstellt, welche die Wahrnehmung der Qualitat
des Beitrag-Inhalts und maogliche Interaktionen mit diesem erfragen. Zunachst wurde ge-
fragt, wie ansprechend der Beitrag empfunden wurde. Das Antwortformat war 5-stufig
von 1 = “wenig ansprechend” bis 5 = “sehr ansprechend”. Frage zwei erhob die Wahr-
scheinlichkeit der tatsachlichen Interaktion mit dem Beitrag. Die Interaktionen wurden
als vier Unterpunkte angegeben - Gefallt mir-Angabe, Kommentar, Teilen mit anderen
Personen und Speichern des Inhaltes. Jeder Punkt wurde mit 1 = “sehr unwahrschein-
lich” bis 5 = sehr wahrscheinlich” bewertet. AnschlieRend wurde erfragt, wie die Aspekte
“visuelle Qualitat”, “Personalisierung” und “Kreativitat” des Beitrages empfunden wur-
den. Hier konnte zwischen 1 = “sehr schlecht” und 5 = “sehr gut” gewahlt werden. Zur
Abklarung der Relevanz der genannten Aspekte wurde anschlieend erfragt, welche As-

pekte zu Interaktionen mit einem Instagram-Beitrag motivieren. Als Antwortmaoglichkei-

ten (Mehrfachauswahl) standen die vorab erfragten Aspekte “ “visuelle Qualitat®, “Per-

sonalisierung” und “Kreativitat” zur Auswabhl.
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3.2.7 Kaufabsicht

Fur die Erfragung zur Kaufabsicht in Bezug zu dem gezeigtem Instagram-Beitrag wurden
vier Fragen gestellt, welche die Empfehlungswahrscheinlichkeit, die mogliche Entspre-
chung an persoénlichen Bedlrfnissen, die emotionalen Reaktionen anhand der Darstel-

lung und die tatsachliche Kaufbereitschaft erheben.

Um die mogliche Empfehlung an einen Freund/einer Freundin zu testen, wurde der Net
Promoter Score herangezogen. Dieser misst die Kundenzufriedenheit und -loyalitat. Die
Antwort erfolgte auf einer Skala von 1 = “sehr unwahrscheinlich” bis 10 = “sehr wahr-
scheinlich”. Die Entsprechung des Beitrages nach personlichen Bedurfnissen konnte 5-
stufig von 1 = “trifft Gberhaupt nicht zu” bis 5 = “trifft stark zu” beantwortet werden. An-
schlielend wurden Emotionen bezliglich der Darstellung des Instagram-Beitrages er-
fragt. Die wurden in drei positive und drei negative Eigenschaften unterteilt. Diese Ei-
genschaften konnten jeweils von 1 = ,trifft gar nicht zu” bis 5 = ,trifft stark zu” bewertet
werden. Zuletzt werden Angaben Uber die tatsachliche Kaufabsicht gemacht. Die Wahr-
scheinlichkeit des Produkt-Kaufes wurde mit dem 5-stufigen Antwortformat 1 = “sehr un-

wahrscheinlich” bis 5 = “sehr wahrscheinlich” erhoben.

3.2.8 Vertrauen

Um das Vertrauen in gekennzeichnete Kl-generierte Inhalte zu messen, wurde die Zu-
friedenheit mit der Darstellung des Instagram-Beitrags, die Wirkung der Echtheit der
Ubermittelten Informationen des T-Shirts (Authentizitat) und das tatsachliche Vertrauen
in die Inhalte erfragt. Das Antwortformat war 5-stufig und erfolgt beziglich der Zufrieden-
heit auf einer Skala von 1 = “sehr unzufrieden” bis 5 = “sehr zufrieden”, beziglich der
Authentizitat auf einer Skala von 1 = “gar nicht realistisch” bis 5 = “sehr realistisch und
bezlglich des tatsachlichen Vertrauens in die Inhalte auf einer Skala von 1 = “trifft ber-

haupt nicht zu” bis 5 = “trifft stark zu”.
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3.2.9 Abschluss

Zum Abschluss der Befragung wurde ein Dankeschdn ausgesprochen und die Unter-
stutzung zur Erkenntnisgewinnung Uber den Einfluss von Kl-generierten Inhalten auf In-

stagram in der Mode-Branche betont.

3.3 Vorbereitende Analysen

Zur Datenauswertung wurde das Statistikprogramm SPSS verwendet. Es wurden ledig-
lich jene Daten der Personen eingespielt, welche die Frage F101 “Wie haufig nutzen Sie
Instagram” mit “mehrmals taglich”, “taglich”, “mehrmals wodchentlich” und “wdchentlich”
sowie die Frage “Welche Inhalte auf Instagram interessieren Sie mit “Fashion” und/oder

“Lifestyle” beantwortet hatten.

Zur Testung der Hypothesen wurden neue Skalen gebildet: Engagement, Kaufabsicht
und Vertrauen. Fir die Skalenbildung wurden Variablen transformiert und eliminiert, die
Schiefe und die Faktorenanalyse der Items bewertet sowie eine Reliabilitadtsanalyse
(Cronbachs-Alpha) durchgefiihrt. Im Folgenden wird der Vorgang konkret fir die einzel-

nen neu gebildeten Skalen beschrieben.

3.3.1 Skala Engagememt-Rate

Hier wird aus drei Fragen mit mehreren Iltems eine neue Skala zur Messung der Enga-
gement-Rate gebildet. Die Frage Uber die Einschatzung des Beitrages als ansprechend

wird Uber das ltem KE05 01 Beitrag ansprechend definiert.

Zur Beantwortung der Frage Uber die Interaktionen mit dem Beitrag wird lediglich das
Iltem KEO1_01 Geféllt mir-Angabe herangezogen. Die restlichen Items KE0O1_02 Kom-
mentar hinterlassen, KEO1_03 Teilen mit anderen Personen und KEO1_04 Speichern
des Beitrages sind schiefverteilt und wurden eliminiert. Die Verteilung wurde anhand der
explorativen Datenanalyse betrachtet (Histogramme, Schiefe-Werte). Es wird angenom-
men, dass Schiefe-Werte zwischen —1 und 1 annahernd normalverteilt sind. Die Histo-

gramme schlieRen ebenso auf die beschriebenen Annahmen.

Die Items der Frage Uber das Empfinden der Aspekte “visuelle Qualitat”, “Personalisie-
rung” und “Kreativitat des Inhaltes” (KE0O2_01, KE02_02, KE02_03) wurden zu einer

neuen Skala KE02_04 Empfinden zusammengefasst (siehe Tabelle 1.) Die Daten der
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einzelnen Items sind anndhernd normalverteilt und die anschliellende Faktorenanalyse
fiel positiv aus. Es wurde eine explorative Faktorenanalyse (Hauptkomponentenana-
lyse), Rotation: Varimax, Extraktionskriterium: Eigenwert > 1 durchgefuhrt. Anhand der
Analyse wurde erschlossen, dass lediglich eine Komponente extrahiert wurde und die

Items alle gute Komponentenladungen aufweisen.

AnschlieRend wurde anhand der Reliabilitdtsanalyse mittels Cronbach-Alpha der Wert
a= 0,7 (Annahme: a > 0,6 akzeptabel, a > 0,7 gut, a > 0,8 sehr gut, a > 0,9 mdglicher-
weise redundant) ermittelt und die Items anhand des Mittelwerts zu einer neuen Variable
berechnet — KE02_04 Empfinden.

Zur Uberprifung der Relevanz der Frage in Bezug auf das Engagement mit einem Ins-
tagram Beitrag wurde die Kontrollfrage KEO3 gestellt. In dieser sollten Aspekte gewahlt
werden, welche zu Interaktionen motivieren. Dabei wurde die visuelle Qualitat von 60%,
die Personalisierung 59% und die Kreativitat des Inhaltes von 73% der Teilnehmenden
ausgewahlt. Demnach ist anzunehmen, dass die Wahrnehmung der Qualitat dieser Fak-

toren entscheidend fir die Engagement-Rate ist.

Tabelle 1: Deskriptivstatistiken und Faktorladungen der Fragen zu Empfinden sowie De-

skriptivstatistiken und Reliabilitat der Skala Empfinden

Code Frage M Sd Komponente 1
KE02_01  Visuelle Qualitat 3,32 1 0,62
KEO2 02 Personalisierung 2,39 0,98 0,88
KE02_03 Kreativitat 2,16 0,78 0,87
Skala M Sd Alpha
Empfinden 2,62 0,78 0,7
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Es folgt die Bildung der Skala Engagement. Hierfur wurden folgende Variablen betrach-
tet: KEO5_01 Beitrag ansprechend, KEO1_01 Gefallt mir-Angabe und KE02_04 Empfin-

den.

Die Verteilung der Daten kann nach Betrachtung der Histogramme und Schiefe-Werten
zwischen —1 und 1 als annahernd normalverteilt gesehen werden. Die explorative Fak-
torenanalyse ergab folgendes Ergebnis: Eine Komponente wurde extrahiert und die
Items sind durch hohe Faktorladungen gekennzeichnet. Die anschlieRende Reliabilitats-
analyse mittels Cronbach-Alpha ergab den Wert a= 0,8. Anhand des Mittelwerts wurde
aus den Variablen KEO5_01 Beitrag ansprechend, KEO1_01 Gefallt mir-Angabe und
KE02_04 Empfinden die neue Skala KEO6 Engagement-Rate berechnet (siehe Tabelle
2).

Tabelle 2: Deskriptivstatistiken und Faktorladungen der Fragen zu Engagement-Rate

sowie Deskriptivstatistiken und Reliabilitat der Skala Engagement-Rate

Code Frage M Sd  Komponente 1

KEO5_01 Wie ansprechend fanden Sie den 2,69 1,09 0,86
Beitrag?

KEO01_01 Gefallt mir-Angabe 1,98 1,18 0,85

KE02_04 Empfinden 2,62 0,78 0,86
Skala M Sd Alpha
Engagement-Rate 243 0,87 0,8

3.3.2 Skala Kaufabsicht

Zur Bildung der Skala Kaufabsicht wurden folgende Items betrachtet: KKO1_01 Empfeh-
lung, KK02 01 personliche Bedirfnisse, KK0O3 01 — KKO03 06 Prasentation und
KK04 01 tatsachliche Kaufabsicht.
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Die NPS-Skala (1-10) zur Empfehlung wurde auf eine 5-Punkte-Skala transformiert, um
Vergleichbarkeit mit den Gbrigen Items zu gewahrleisten - KK0O5_01 Empfehlung rec. Die
ursprungliche NPS-Interpretation wurde nicht verwendet. Daflr wurde eine neue Vari-
able berechnet und die Werte 1,2 zu 1, die Werte 3,4 zu 2, die Werte 5,6 zu 3, die Werte
7,8 zu 4 und die Werte 9,10 zu 5 transformiert. Somit kann das ltem ins Verhaltnis zu

den restlichen Items gesetzt werden.

Die Items Uber die Erfragung der Prasentation des Beitrags KK03_01 Beitrag attraktiv,
KK03_02 Beitrag unterhaltsam, KK03_03 Beitrag erfreut, KKO3_04 Beitrag irritierend,
KKO03_05 Beitrag sinnlos und KK03_06 Beitrag unattraktiv sollten zu einer neuen Vari-
able berechnet werden — den Mittelwert der Items. Anschlief3end kann auch diese neue
gebildete Skala mit den restlichen Items verglichen werden. Nach Betrachtung der Ver-
teilung wurde das Item KK03_02 Beitrag unterhaltsam eliminiert. Es war keine Normal-
verteilung gegeben und wirde so den gebildeten Mittelwert wenig informativ gestalten.
Die anderen Items weisen eine gute Verteilung auf. Nach der Fraktionsanalyse wurden
zwei Komponenten extrahiert. Die Items KK03_04 Beitrag irritierend, BKK03_05 Beitrag
sinnlos und KK03_06 Beitrag unattraktiv laden hoch auf Komponente eins und KK03_06
Beitrag unattraktiv, KK03_03 Beitrag erfreut und KK03_01 Beitrag attraktiv laden hoch
auf die zweite Komponente. Da KK03_06 Beitrag unattraktiv auf zwei Komponenten gut
Iadt, ist dieses Item auszuschliel3en, da es keine eindeutige Komponente beschreibt und
somit keine gute Aussagekraft aufweist. Es kénnten lediglich die Iltems KK03_03 Beitrag
erfreut und KK03_01 Beitrag attraktiv oder KKO3 04 Beitrag irritierend und KK03_05
Beitrag sinnlos zu einem Mittelwert zusammengefihrt werden. Fir die klare Beschrei-
bung der Prasentation des Instagram Beitrages ware dies nicht ausreichend und fir die
Bildung der neuen Skala Kaufabsicht nicht relevant. Die ltems KK03_01 — KK03_06 wur-

den eliminiert.

Somit werden folgende Items fir die Erstellung der neuen Skala Kaufabsicht analysiert:
KKO05 01 Empfehlung rec, KK02_01 persénliche Bediirfnisse und KK04_01 tatsédchliche
Kaufabsicht.

Die Daten des ltems KK02_01 personliche Bedlrfnisse sind normalverteilt und kénnen
problemlos zur Erstellung der neuen Skala verwendet werden. Die Verteilung der beiden
anderen ltems ist nicht ganz normalverteilt — hier ist eine Schiefe leicht tber den Wert 1
zu messen. Betrachtet man die Ergebnisse der Faktorenanalyse Iasst sich jedoch ledig-

lich eine Komponente extrahieren und alle ltems laden hoch.
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Aufgrund der guten Komponentenladung und der inhaltlichen Relevanz der Items zur
Testung der Hypothese der Kaufabsicht werden alle drei Variablen weiterhin betrachtet
und die Reliabilitdtsanalyse durchgefiihrt. Das Cronbach-Alpha ergibt a=0,91. Der Wert
ist sehr hoch und kdnnte auch darauf hinweisen das hohe interne Konsistenz herrscht —
die Items messen exakt dasselbe. Nachdem die Fragen sich in der Theorie doch deutlich
unterscheiden, werden die Items zu einem neuen Mittelwert zusammengefuhrt - Skala
KKO06 Kaufabsicht (siehe Tabelle 3).

Tabelle 3: Deskriptivstatistiken und Faktorladungen der Fragen zu Kaufabsicht sowie

Deskriptivstatistiken und Reliabilitat der Skala Kaufabsicht

Code Frage M Sd Komponente 1

KK05_01 Wie wahrscheinlich ist es, dass Sie das T-Shirt 1,89 1,13 0,93
einem Freund/einer Freundin empfehlen wir-

den? (Empfehlung rec)

KK02_01 Das Shirt entspricht meinen persdnlichen Be- 2,12 1 0,9
darfnissen.
KKO04_01 Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass Sie 1,85 1,13 0,94

das Shirt tatsachlich kaufen wiirden?

Skala M Sd Alpha

Kaufabsicht 1,95 1,02 0,91

3.3.3 Skala Vertrauen

Fur die Bildung der Skala Vertrauen werden die ltems KV01_01 Zufriedenheit, K\V02_01
Authentizitat und KV03_01 tatséchliches Vertrauen herangezogen. Die Histogramme
und Schiefe-Werte aller ltems zeigen annahernd eine Normalverteilung der Daten. Die
explorative Faktorenanalyse ergab, dass lediglich eine Komponente extrahiert wurde
und hohe Komponentenladungen vorliegen. Ein Wert von a=0,83 ergibt die Reliabilitats-
analyse nach Cronbachs Alpha. Somit I&sst lassen sich die Items optimal zu einer neuen
Skala KV04_01 Vertrauen anhand der Bildung des Mittelwerts zusammenfuhren (siehe
Tabelle 4).
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Tabelle 4: Deskriptivstatistiken und Faktorladungen der Fragen zu Vertrauen sowie De-

skriptivstatistiken und Reliabilitadt der Skala Vertrauen

Code Frage M Sd  Komponente 1

KV01_01 Wie zufrieden sind Sie insgesamt mit der 2,88 1,02 0,81

Darstellung des T-Shirts in diesem Beitrag?

KV02_01 Wie realistisch (echt) wirken die Gbermittel- 2,94 1,16 0,9

ten Informationen des T-Shirts?

KV03_01 Ich vertraue dem vermittelten Inhalt des Bei- 2,68 1,11 0,88
trages.
Skala M Sd Alpha
Vertrauen 2,84 0,95 0,83

3.4 Untersuchungsteilnehmer*innen/Stichprobe

Die Stichprobe besteht aus aktiven Instagram-Nutzer*innen aller Altersgruppen im
deutschsprachigen Raum (Osterreich, Deutschland, Schweiz), welche sich fiir Fashion

& Lifestyle interessieren.

Aktiver Instagram-Nutzer*innen

Als aktive Nutzer*innen werden jene Personen gesehen, die Instagram zumindest mehr-
mals wdchentlich, taglich, mehrmals téaglich oder wéchentlich nutzen. So soll gewahr-
leistet werden, dass die befragten Personen regelmafig Inhalte, insbesondere Kl-gene-

rierte Inhalte, auf Instagram konsumieren und diese gut kennen.

Interessensgebiet Fashion & Lifestyle

Die untersuchten Konstrukte beziehen sich auf den Bereich der Mode-Branche. Die Teil-
nehmenden der Befragung sollten sich zumindest fir “Fashion” oder “Lifestyle” interes-

sieren.
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3.4.1 Anzahl Teilnehmer*innen

216 Personen haben an der Online-Befragung teilgenommen. Davon haben 20 den Fra-
gebogen nicht vollstandig ausgefillt. Weitere 61 Personen wurden aufgrund der be-

schriebenen Filterung in 3.3 vorbereitende Analysen ausgeschlossen.

Folgend werden die demographischen Daten sowie die Erkennung von Kl-generierten
Inhalten und die Relevanz von Kl-Kennzeichnung anhand der Gesamtstichprobe (siehe
Tabelle 5), der Stichprobe nach Gruppe 1 - IG Beitrag mit KI-Kennzeichnung (siehe Ta-
belle 6) und der Stichprobe nach Gruppe 2 - IG Beitrag herkémmlich (siehe Tabelle
7) dargestellt.

3.4.2 Gesamtstichprobe

An der Studie nahmen insgesamt 135 Personen teil (abzlglich Filterung). Die demogra-
phischen Daten zeigen eine deutliche Geschlechterverteilung zugunsten mannlicher
Teilnehmender: 94 Personen (69,6 %) gaben an, mannlich zu sein, wahrend 40 Perso-
nen (29,6 %) weiblich waren. Eine Person (0,7 %) ordnete sich der Kategorie ,divers®

ZU.

Die Altersverteilung war breit gefachert mit einem Schwerpunkt im jungen bis mittleren
Erwachsenenalter. Zwei Personen (1,5 %) waren unter 18 Jahre alt, 17 Personen (12,6
%) gehorten der Altersgruppe 18—24 Jahre an. Die grofte Gruppe stellten die 25-34-
Jahrigen mit 46 Personen (34,1 %), gefolgt von den 35—44-Jahrigen mit 45 Personen
(33,3 %). Die Gruppe der 45-Jahrigen und alteren umfasste 15 Personen (11,1 %), und

8 Personen (5,9 %) machten keine Altersangabe.

Hinsichtlich des Herkunftslandes kam die Mehrheit der Befragten aus Osterreich (n = 92;
68,1 %), gefolgt von Deutschland (n = 41; 30,4 %) und der Schweiz (n = 2; 1,5 %).

Die Instagram-Nutzung der Teilnehmer*innen war Gberwiegend intensiv: 95 Personen
(70,4 %) gaben an, Instagram mehrmals taglich zu nutzen. Weitere 23 Personen (17,0
%) nutzten die Plattform taglich, 13 Personen (9,6 %) mehrmals wochentlich und 4 Per-

sonen (3,0 %) wochentlich.
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Bezuglich der Erkennung der Kennzeichnung Kl-generierter Inhalte gaben 37 Personen

(27,4 %) an, diese oft zu erkennen, 67 Personen (49,6 %) gelegentlich und 13 Personen

(9,6 %) selten. 18 Personen (13,3 %) gaben an, Kennzeichnungen nie wahrzunehmen.

Die Relevanz der Kennzeichnung Kl-generierter Inhalte wurde mehrheitlich als hoch ein-

geschatzt: 90 Personen (66,7 %) hielten sie flr sehr wichtig und 29 Personen (21,5 %)

fur wichtig. Neun Personen (6,7 %) bewerteten sie als mittelmaRig wichtig, wahrend nur

sechs Personen (4,4 %) sie als nicht wichtig und eine Person (0,7 %) als Gberhaupt nicht

wichtig einstuften.

Tabelle 5: Uberblick tber die demographischen Daten der Teilnehmer*innen der Ge-

samtstichprobe

Geschlecht
Frau 40
Mann 94
Divers 1
Alter in Gruppen
Unter 18 2
18-24 17
25-34 46
35-44 15
45 und alter 8
Land
Osterreich 92
Deutschland 41
Schweiz 2
Instagram-Nutzung
Mehrmals taglich 95
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Taglich 23
Mehrmals wochentlich 13

Waochentlich 4

Erkennung Kennzeichnung Ki

Ja, oft 37
Ja, gelegentlich 67
Selten 13
Nein, nie 18

Relevanz Kennzeichnung Ki

Uberhaupt nicht wichtig 1
Nicht wichtig 6
MittelmaRig wichtig 9
wichtig 29
Sehr wichtig 90

3.4.3 Gruppe 1 - IG Beitrag mit KI-Kennzeichnung

Die Gruppe 1 — IG Beitrag mit KI-Kennzeichnung umfasste 65 Teilnehmer*innen. In Be-
zug auf die Geschlechterverteilung waren 47 Personen (72,3 %) mannlich und 18 Per-
sonen (27,7 %) weiblich. Angaben zur Kategorie ,divers® wurden in dieser Gruppe nicht

gemacht.

Die Altersstruktur zeigte eine breite Verteilung Uber verschiedene Altersgruppen hinweg.
Zwei Personen (3,1 %) waren unter 18 Jahre alt, neun Personen (13,8 %) befanden sich
in der Altersgruppe 18—24 Jahre, und 18 Personen (27,7 %) gehdrten zur Altersgruppe
25-34 Jahre. Die Altersgruppe der 35—44-Jahrigen stellte mit zehn Personen (15,4 %)
eine weitere groRere Gruppe dar, wahrend vier Personen (6,2 %) 45 Jahre oder alter

waren.
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Beziiglich des Herkunftslandes gaben die meisten Befragten an, aus Osterreich zu stam-
men (n = 46; 70,8 %). Weitere 19 Personen (29,2 %) lebten in Deutschland. Teilneh-
mer*innen aus der Schweiz oder anderen Landern waren in dieser Gruppe nicht vertre-

ten.

Die Instagram-Nutzung war insgesamt hoch. Die Mehrheit (67,7 %) nutzte die Plattform
mehrmals taglich, gefolgt von 11 Personen (16,9 %) mit einer taglichen Nutzung. Weitere
acht Personen (12,3 %) gaben an, Instagram mehrmals wdchentlich zu verwenden, wah-

rend nur zwei Personen (3,1 %) die Plattform wdchentlich nutzten.

Hinsichtlich der Erkennung von Kl-Kennzeichnungen gaben 15 Personen (23,1 %) an,
diese oft wahrzunehmen, 34 Personen (52,3 %) gelegentlich und sieben Personen (10,8

%) selten. Neun Personen (13,8 %) erklarten, Kennzeichnungen nie zu erkennen.

Die eingeschatzte Relevanz der Kennzeichnung von Kl-generierten Inhalten fiel tber-
wiegend hoch aus: 44 Personen (67,7 %) bewerteten sie als sehr wichtig, 14 Personen
(21,5 %) als wichtig. Weitere finf Personen (7,7 %) stuften sie als mittelmaRig wichtig

ein, und nur zwei Personen (3,1 %) hielten die Kennzeichnung flr nicht wichtig

Tabelle 6: Uberblick tiber die demographischen Daten der Teilnehmer*innen der Gruppe

1 (IG Beitrag mit KI-Kennzeichnung)

Geschlecht
Frau 18
Mann 47

Alter in Gruppen

Unter 18 2
18-24 9
25-34 18
35-44 10
45 und alter 4
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Land
Osterreich 46

Deutschland 19

Instagram-Nutzung

Mehrmals taglich 44
Taglich 11
Mehrmals wochentlich 8
Wochentlich 2

Erkennung Kennzeichnung Ki

Ja, oft 15
Ja, gelegentlich 34
Selten 7
Nein, nie 9

Relevanz Kennzeichnung Ki

Nicht wichtig 2
MittelmaRig wichtig 5
wichtig 14
Sehr wichtig 44

3.4.4 Gruppe 2 - IG Beitrag herkommlich

Die zweite Gruppe — |G Beitrag herkdmmlich setzte sich aus 70 Teilnehmer*innen zu-
sammen. Die Geschlechterverteilung zeigte, dass 47 Personen (67,1 %) mannlich und
22 Personen (31,4 %) weiblich waren. Eine Person (1,4 %) gab das Geschlecht mit di-

vers an.

Die Altersverteilung war ahnlich breit gefachert wie in Gruppe 1, jedoch mit einer etwas
starkeren Vertretung in den mittleren Altersgruppen. Acht Personen (11,4 %) befanden
sich in der Altersgruppe 18—24 Jahre, 28 Personen (40,0 %) gehdrten zur Altersgruppe

25-34 Jahre. Die 35—44-Jahrigen machten funf Teilnehmer*innen (7,1 %) aus, wahrend
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vier Personen (5,7 %) 45 Jahre oder alter waren. Angaben zu Personen unter 18 Jahren

liegen in dieser Gruppe nicht vor.

Beziiglich des Herkunftslandes gaben 46 Personen (65,7 %) an, aus Osterreich zu stam-
men. Weitere 22 Personen (31,4 %) lebten in Deutschland, und zwei Personen (2,9 %)

kamen aus der Schweiz.

Die Nutzungshaufigkeit von Instagram war auch in dieser Gruppe sehr hoch: Die Mehr-
heit (72,9 %) nutzte Instagram mehrmals taglich, 12 Personen (17,1 %) gaben eine tag-
liche Nutzung an. FUnf Personen (7,1 %) nutzten die Plattform mehrmals wdchentlich,

wahrend nur zwei Personen (2,9 %) angaben, sie wochentlich zu verwenden.

Bei der Erkennung von Kl-Kennzeichnungen gaben 22 Personen (31,4 %) an, solche
Hinweise oft wahrzunehmen, 33 Personen (47,1 %) gelegentlich und sechs Personen
(8,6 %) selten. Neun Teilnehmer*innen (12,9 %) erklarten, Kennzeichnungen nie zu er-

kennen.

Die eingeschatzte Relevanz der Kennzeichnung von Kl-generierten Inhalten zeigte auch
hier eine klare Tendenz zur hohen Bedeutung: 46 Personen (65,7 %) stuften sie als sehr
wichtig ein, 15 Personen (21,4 %) als wichtig. Vier Teilnehmer*innen (5,7 %) bewerteten
sie als mittelmaRig wichtig, vier Personen (5,7 %) als nicht wichtig, und eine Person (1,4

%) hielt die Kennzeichnung fur Gberhaupt nicht wichtig.

Tabelle 7: Uberblick tiber die demographischen Daten der Teilnehmer*innen der Gruppe
2 (IG Beitrag herkémmlich)

Geschlecht
Frau 22
Mann 47
Divers 1

Alter in Gruppen

18-24 8
25-34 28
35-44 5
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45 und alter 4
Land
Osterreich 46
Deutschland 22
Schweiz 2
Instagram-Nutzung
Mehrmals taglich 51
Taglich 12
Mehrmals wochentlich 5
Waochentlich 2
Erkennung Kennzeichnung Ki
Ja, oft 22
Ja, gelegentlich 33
Selten 6
Nein, nie 9
Relevanz Kennzeichnung Ki
Uberhaupt nicht wichtig 1
Nicht wichtig 4
MittelmaRig wichtig 4
wichtig 15
Sehr wichtig 46
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3.4.5 Vergleich der beiden Gruppen

Beide Gruppen umfassten in etwa gleich viele Teilnehmer*innen, wodurch eine gute Ver-
gleichbarkeit gegeben war. In beiden Fallen Gdberwog der Anteil mannlicher Befragter,
gefolgt von einem geringeren Anteil weiblicher Teilnehmender. Eine Angabe zur Ge-

schlechtsidentitat ,divers kam nur in der herkémmlichen Gruppe vor.

Hinsichtlich der Altersverteilung zeigte sich in beiden Gruppen eine breite Streuung Uber
verschiedene Alterskategorien. Der Schwerpunkt lag jedoch in beiden Gruppen im jun-
gen Erwachsenenalter. In der Gruppe mit KlI-Kennzeichnung waren aullerdem etwas
mehr Personen in der jungeren und mittleren Alterskategorie vertreten, wahrend in der
herkdbmmlichen Gruppe ein etwas héherer Anteil an Personen im mittleren bis héheren

Erwachsenenalter vorzufinden war.

Die Herkunft der Teilnehmer*innen war in beiden Gruppen ahnlich verteilt: Die Mehrheit
stammte aus Osterreich, gefolgt von einem kleineren Anteil aus Deutschland. Personen

aus der Schweiz waren nur in der Gruppe 2 vertreten.

Beide Gruppen nutzten Instagram sehr haufig, wobei in beiden Fallen der grofite Teil die
Plattform mehrmals taglich oder taglich verwendete. Gelegentliche Nutzung war insge-

samt seltener vertreten.

In Bezug auf die Wahrnehmung von Kl-Kennzeichnungen zeigte sich, dass die Mehrheit
in beiden Gruppen solche Kennzeichnungen zumindest gelegentlich bemerkt. In der
Gruppe 2 gab es etwas mehr Personen, die angaben, Kennzeichnungen oft zu erken-
nen. Der Anteil derjenigen, die nie Kennzeichnungen wahrnehmen, war in beiden Grup-

pen ahnlich gering.

Auch bei der Einschatzung der Relevanz von Kl-Kennzeichnungen zeigten sich Paralle-
len: In beiden Gruppen hielt die grof3e Mehrheit die Kennzeichnung flir wichtig oder sehr
wichtig, wahrend nur eine sehr kleine Minderheit diese als wenig oder gar nicht relevant

einschatzte.

Insgesamt weisen die Gruppen eine hohe strukturelle Ahnlichkeit auf, was eine solide

Grundlage fir den Vergleich der Untersuchungsergebnisse bietet.
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3.4.6 Reprasentativitat der Stichprobe

Die vorliegende Stichprobe umfasst insgesamt 135 Teilnehmer*innen, aufgeteilt in zwei
Gruppen. Trotz der hohen Zahl an Befragungsteilnehmer*innen weist die Zusammen-

setzung bestimmte Einschrankungen in Bezug auf die Reprasentativitat auf.

Ein deutlicher Schwerpunkt zeigt sich bei der Altersverteilung: Der Grofteil der Teilneh-
mender*innen ist unter 35 Jahre alt (insgesamt 65 von 88 Personen mit Altersangabe;
rund 74 %). Nur ein kleiner Teil entfallt auf Personen ab 45 Jahren (n = 8), wahrend
Personen unter 18 Jahren mit zwei Fallen in der Minderheit sind. Diese Verteilung deutet
auf eine klare Uberreprasentation jlingerer Altersgruppen hin. Daraus ergibt sich ein po-
tenzieller Bias, da altere Zielgruppen — die ebenfalls Nutzer*innen von Instagram sein
konnen —in der Stichprobe unterreprasentiert sind. Dieser Altersbias kann insbesondere
bei der Bewertung von Kl-gestitztem Content problematisch sein, da jungere Personen
mdglicherweise eine hohere Affinitat gegenuber Kunstlicher Intelligenz und Social-Media
aufweisen als altere Generationen. Unterschiede in der Medienkompetenz, Einstellung
gegenlber neuen Technologien oder dem Vertrauen in automatisierte Inhalte kénnten

dadurch verzerrt dargestellt sein.

Des Weiteren zeigt sich in der Geschlechterverteilung eine deutliche Dominanz mannli-
cher Teilnehmender (ca. 70%). Dies kann die Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf auf

weibliche oder diverse Personen einschranken.

AbschlieRend ist zu erwahnen, dass der Grofiteil der Teilnehmer*innen (Uber 90 Perso-
nen) Instagram mehrmals taglich nutzen. Somit ist auch die Ubertragbarkeit auf Perso-

nen, welche die Plattform weniger haufen nutzen, beschrankt.

3.5 Durchfuhrung der empirischen Untersuchung

Die einmalige, schriftliche Befragung wurde im Zeitraum von 19.05.25 bis 21.07.25 (ber

ScoSciSurvey durchgefiihrt. Die Beantwortung des Fragebogens dauerte 3-4 Minuten.

Die Teilnehmer*innen wurde Uber mehrere Wege rekrutiert:

e Forschungstinder FernFH

e Personliches Netzwerk an Organisationen, Instagram-Nutzer*innen und Influen-

zer*innen

e FB-Gruppen (Thema Fashion & Lifestyle, Online-Shopping)
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4 Ergebnisse

Zu Beginn wurde eine zweiseitige Korrelationsanalyse der relevanten Skalen fir die Hy-
pothesen entlang von soziodemografischen Merkmalen durchgefihrt, um einen allge-
meinen Uberblick (iber das Verhalten der Teilnehmer*innen zu bekommen. Anschlie-
Rend sind die Ergebnisse der Hypothesentests dargestellt. Diese wurden anhand des
Mann-Whitney-U-Tests ermittelt. Zum Schluss werden potenzielle Unterscheide in den
Altersgruppen anhand der multiplen Regressionsanalyse beschrieben. Im ersten Schritt
wird die gewahlte Testung begriindet und der Vorgang der Testung beschrieben. Im
zweiten Schritt werden die Ergebnisse schriftlich und grafisch anhand von Tabellen dar-

gelegt.

4.1 Signifikanzniveau und EffektgrofRen

Fir alle Hypothesentests wurde ein Signifikanzniveau p von a = 0,05 festgelegt. Ergeb-
nisse mit Werten unterhalb dieses Schwellenwerts gelten als statistisch signifikant, wah-

rend Werte daruber als nicht signifikant interpretiert werden.

Zur Bewertung der praktischen Relevanz wurden zusatzlich EffektgréRen berechnet. Bei
den Mann-Whitney-U-Tests wurde die Effektgrofie r verwendet, die sich aus der Test-

statistik z und der StichprobengrofRe ergibt (siehe Abbildung 6).
Die Interpretation erfolgt nach Cohen:
e r=0,10 — kleiner Effekt

e r=0,30 — mittlerer Effekt

e r=0,50 — groRer Effekt.

1Z|
NG

Abbildung 6: Berechnung Effektstarke r

T =
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4.2 Korrelationsanalyse

Es wurde eine zweiseitige Korrelationsanalyse durchgefuhrt, um mogliche Zusammen-
hange zwischen den Skalen Engagement, Kaufabsicht, Vertrauen und soziodemografi-
schen Merkmalen (Alter) sowie der Nutzungsintensitat von Instagram zu prifen (siehe
Tabelle 8). Dies soll potenzielle Einflussgrofen identifizieren, die bei der Interpretation

der Hauptergebnisse bericksichtigt werden kdnnen.

Die Uberpriifung dieser Zusammenhéange erstellt zusatzlich eine Ubersicht der unter-

schiedlichen Nutzersegmente.

Die Variablen “Alter” und “Haufigkeit Instagram Nutzung” sind ordinal skaliert und die
Skalen Engagement-Rate, Kaufabsicht und Vertrauen sind metrisch skaliert. Demnach
wird die Korrelationsanalyse nach Spearman-Rho durchgefihrt. Folgende Annahmen
gehen dieser voraus: Eine positive Korrelation wird bei einem Wert von r > 0 angenom-
men. Eine negative Korrelation wird bei dem Wert r < 0 angenommen. Keine Korrelation
besteht bei dem Wert r ~ 0. Das Ergebnis wird bei einem p-Wert von < 0,05 als signifikant

und bei einem p-Wert von >0,05 als nicht signifikant gewertet.

e Engagement-Rate und Alter
Es zeigte sich ein signifikant negativer Zusammenhang (r = -0,22, p = 0,04) zwi-
schen der Engagement-Rate und dem Alter. Das heifdt, je hdher das Alter der

Teilnehmer*innen ist, desto niedriger ist die Engagement Rate.

¢ Engagement-Rate und Haufigkeit Instagram Nutzung
Es zeigte sich ein signifikant negativer Zusammenhang (r = -0,19, p = 0,03) zwi-
schen der Engagement-Rate und der Haufigkeit der Instagram-Nutzung. Das
heillt, je haufiger Instagram genutzt wird, desto niedriger ist die Engagement
Rate.

e Kaufabsicht und Alter
Zwischen der Kaufabsicht und dem Alter Iasst sich kein signifikanter Zusammen-
hang beschreiben (r = - 0,15, p = 0,17).
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o Kaufabsicht und Haufigkeit Instagram Nutzung
Zwischen der Kaufabsicht und der Haufigkeit der Instagram-Nutzung Iasst sich

ebenso kein signifikanter Zusammenhang beschreiben (r = - 0,06, p = 0,47).

e Vertrauen und Alter
Es Iasst sich auch kein signifikanter Zusammenhang zwischen dem Vertrauen in

die Inhalte und dem Alter interpretieren ( r = -0,06, p = 0,58).

e Vertrauen und Instagram Nutzung
Es zeigte sich ein signifikant negativer Zusammenhang (r = -0,19, p = 0,03) zwi-
schen dem Vertrauen und der Haufigkeit der Instagram-Nutzung. Das heil3t, je

haufiger Instagram genutzt wird, desto geringer ist das Vertrauen in die Inhalte.

Tabelle 8: Korrelationskoeffizienten der Skalen Engagement-Rate, Kaufabsicht und Ver-

trauen

Skala Alter Haufigkeit IG-Nutzung
Engagement-Rate - 0,22 - 0,19

Kaufabsicht -0,15* - 0,06

Vertrauen - 0,06* - 0,19

Anmerkung: * bedeutet nicht signifikant
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4.3 Mann Whitney U-Test

Fur die Testung potenzieller Unterschiede zwischen den beiden Gruppen (1: Kl-gene-
rierte |G-Beitrag und 2: herkdmmlich generierter |G-Beitrag) in Bezug zu den Skalen
KEO6 Engagement-Rate, KK06 Kaufabsicht und KV04_01 Vertrauen wurde der Mann
Whitney U Test mit zwei unabhangigen Stichproben verwendet. Die abhangigen Variab-
len sind die genannten Skalen und als unabhangige Variable werden die beschriebenen

Gruppen verwendet.

Der Mann Whitney U-Test wurde gewahlt, um den maoglichen Unterschied zwischen den
Gruppen und die Richtung dieser aufzuzeigen. Die Daten der Skalen sind nicht normal-
verteilt (Ergebnisse anhand Shapiro-Wilk-Test interpretiert — siehe Tabelle 9) und somit

ist die Testung mittels t-Test nicht maglich.

Der gewahlte Hypothesentest zeigt, ob es einen signifikanten Unterschied hinsichtlich
der abhangigen Variablen zwischen den beiden Gruppen gibt. AnschlieRend Iasst sich
die Grofie des Unterschieds anhand der Mediane und Rangmittelwerte interpretieren.
Mit Berechnung der Effektstarke r lasst sich abschlieend analysieren, wie stark der Un-

terschied zwischen den beiden Gruppen ist.

Tabelle 9: Shapiro-Wilk-Test der Skalen Engagement-Rate, Kaufabsicht und Vertrauen

Skala Shapiro-Wilk-Test, Signifikanz

KE06 Engagement-Rate 0,001
KK06 Kaufabsicht 0,003

KV04_01 Vertrauen 0,001

Anmerkung: HO-die Daten sind normalverteilt, p>0,05 — HO wird nicht verworfen

Die Ergebnisse werden im Folgenden anhand der einzelnen Hypothesen H1-H3 darge-

stellt:
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H1: Kl-generierte Inhalte in der Modebranche erhéhen die Engagement-Rate auf

Instagram

Der Mann-Whitney-U-Test zeigte, dass sich die Skala Engagement-Rate zwischen den
beiden Gruppen nicht signifikant unterscheidet (ein Wert von p < 0,05 wird als signifikant,
HO: es gibt keinen Unterschied wird verworfen, gesehen).
Ergebnisse der Testung: U =2.113,50, Z = -0,43, p = 0.67 (U: Mann-Whitney-U-Test, p:
asym.Signifikanz)

Die Medianwerte waren flr Gruppe 1: Kl-generierter 1G-Beitrag (2,33) und Gruppe 2:
herkdmmlich generierter Beitrag (2,22) sehr ahnlich (siehe Tabelle 10).

Die Gruppe 1 hat einen leicht hdheren durchschnittlichen Rang 68,48 als Gruppe 2
(65,63). Der Unterschied ist jedoch minimal und nicht signifikant.

Die Effektstarke betrug r = 0,04, diese deutet auch auf keinen praktischen Unterschied
hin.

Hypothese H1 wird nicht untersttitzt.

Tabelle 10: Mediane und mittlere Werte der Skala Engagement-Rate nach Kl-generierter

IG-Beitrag und herkdmmlich generierter IG-Beitrag

Kl-generierter 1G-Beitrag Herkémmlich generierter |G-Beitrag
n=64 n=69
Skala Median  Mittlerer Rang Median Mittlerer Rang
KEO6Engagement-Rate 2,33 68,48 2,22 65,63

H2: Kl-generierte Inhalte in der Modebranche erhéhen die Kaufabsicht der Nut-

zer*innen auf Instagram.

Die Ergebnisse der Hypothesentestung ergaben, dass sich die Skala Kaufabsicht zwi-

schen den beiden Gruppen nicht signifikant unterscheidet.
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Ergebnisse der Testung: U = 2066, Z = -036 p = 0.72.

Die Medianwerte waren fur Gruppe 1 und Gruppe 2 sogar ident (siehe Tabelle 11).

Es zeigt sich hier ebenso ein leicht hdherer durchschnittlicher Rang in Gruppe 1

(67,21) als in Gruppe 2 (64,88). Der Unterschied ist jedoch gering und nicht signifikant.

Die Effektstarke betrug r = 0,03 und deutet demnach auf keinen praktischen Unterschied
hin.

Hypothese H2 wird nicht unterstuitzt.

Tabelle 11: Mediane und mittlere Werte der Skala Kaufabsicht nach Kl-generierter 1G-

Beitrag und herkdmmlich generierter IG-Beitrag

Kl-generierter 1G-Beitrag Herkémmlich generierter |G-Beitrag
n=64 n=69
Skala Median Mittlerer Rang Median Mittlerer Rang
KK06 Kaufabsicht 1,67 67,21 1,67 64,88

H3: Gekennzeichnete Ki-generierte Inhalte in der Modebranche verringern das

Vertrauen in die Inhalte auf Instagram.

Die Testung zeigte, dass sich die Daten der Skala Vertrauen zwischen den beiden Grup-
pen nicht signifikant unterscheidet.
Ergebnisse der Testung: U = 1907,5, Z = -095 p = 0.34.
Die Medianwerte in Gruppe 1 und Gruppe 2 waren wieder sehr ahnlich (siehe Tabelle
12).

In Gruppe 1 zeigt sich ein leicht geringerer durchschnittlicher Rang (62,28) als in Gruppe
2 (68,53). Der Unterschied ist ebenso gering und nicht signifikant.

Die Effektstarke betrug r = 0,08 und deutet demnach auf keinen praktischen Unterschied
hin.

Hypothese H3 wird nicht unterstlitzt.
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Tabelle 12: Mediane und mittlere Werte der Skala Vertrauen nach Kl-generierter 1G-

Beitrag und herkdmmlich generierter IG-Beitrag

Kl-generierter 1G-Beitrag Herkdmmlich generierter IG-Beitrag
n=64 n=69
Skala Median Mittlerer Rang Median Mittlerer Rang
KV04_01 Vertrauen 2,67 62,28 3 68,53

4.3.1 EffektgroRen

Die zusatzlich berechneten Effektgrdlien zeigen sehr geringe Effekte und lagen in einem
Bereich, der statistisch als vernachlassigbar gilt. Damit |&sst sich sagen, dass die Unter-
schiede zwischen den Gruppen nicht nur statistisch nicht signifikant waren, sondern dass

auch praktisch keine relevante Varianz durch die unabhangigen Variablen erklart wurde.

Ein kleiner oder sehr geringer Effekt bedeutet, dass sich die Mittelwerte der Gruppen
zwar minimal unterscheiden, dieser Unterschied jedoch kaum praktische Relevanz hat.
Auch wenn Kl-generierte Inhalte und herkdmmliche Inhalte leicht unterschiedliche Mit-
telwerte bei Engagement, Kaufabsicht oder Vertrauen aufweisen, ist die Starke dieses
Unterschieds so gering, dass er fir die Praxis der Modebranche auf Instagram nicht von
Bedeutung ware. Die Einflussfaktoren konnten in dieser Untersuchung keine messbare

Wirkung entfalten.

4.4 explorative Regressionsanalyse

Erganzend zu den Hypothesentests wurden multiple lineare Regressionsanalysen
durchgefiihrt, um zu untersuchen ob Effekte von Kl-generierten Inhalten auf die Enga-
gement-Rate, die Kaufabsicht und das Vertrauen in den unterschiedlichen Altersgruppen

bestehen.

Da die unabhangigen Variablen (Gruppe und Alter) ordinale Skalenniveaus aufwiesen,
war eine vorherige Anpassung der Variablen notwendig, um sie fur die Analyse verwen-

den zu konnen:
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Umkodierung der Gruppenvariable

Die Gruppenvariable wurde urspringlich mit 1 = Beitrag mit Kennzeichnung (K-
generiert) und 2 = Beitrag ohne Kennzeichnung (herkbmmlich) erfasst. Zur bes-
seren Interpretierbarkeit wurde folgende Werte neu definiert: 0 = Beitrag ohne
Kennzeichnung (herkdmmlich), 1 = Beitrag mit Kennzeichnung (Kl-generiert).
Dadurch zeigt der Regressionskoeffizient dieser Variable den Unterschied in

der Engagement-Rate zwischen den beiden Gruppen an.

Umkodierung der Variable Alter

Die urspriingliche Variable SD03_Alter wurde in folgende Variablen umgewan-
delt: Alter_ u18, Alter_18_24, Alter 25 34, Alter 35 44. Dabei wurden die
Werte 1: Alter trifft zu und 0: Alter trifft nicht zu definiert. Die Kategorie 45 und
alter wurde als Referenzgruppe festgelegt und nicht mit aufgenommen.
Dadurch lassen sich die Regressionskoeffizienten der anderen Altersgruppen

im Vergleich zu dieser Referenzgruppe interpretieren.

Fir die Messung der potenziellen Unterschiede in den Altersgruppen wurden aul3er-

dem neue Interaktion-Variablen erstellt:

Berechnung der neuen Variable Interaktion Gruppe und Alter

Die neuen Interaktionsterme wurden mit folgender Formel berechnet: Gruppe x
Alterskategorie. Daraus ergeben sich die neuen Variablen: GruppeXAlter _u18,
GruppeXAlter_18 24, GruppeXAlter 25 34, GruppeXAlter 35 44.

Fur die Analyse werden zu Beginn die Voraussetzungen zur Anwendung der Regressi-

onsanalyse gepruft (Homoskedastizitat und Normalverteilung der Residuen) und an-

schliel3end folgende Kennwerte herangezogen:

Regressionskoeffizienten B: geben an, um wie viel die abhangige Variable steigt

oder sinkt im Vergleich zur Referenzgruppe

p-Werte (Signifikanzniveau): Prifen, ob die Einfliisse generell und der einzelnen

Pradiktoren statistisch signifikant sind (p < 0,05 = signifikant).

T-Werte: sollen < 0 oder > 0 sein. Ein Wert von 0 wurde bedeuten, die Variable

hatte keinen Einfluss.
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Sind die Ergebnisse signifikant und die T-Werte nicht 0, werden die Regressionskoeffi-

zienten auf deren Einfluss auf die abhangigen Variablen betrachtet.

4.4.1 Einfluss von Kl-generierten Inhalten auf die Engagement-Rate anhand

der Alterskategorien

Zur Durchfihrung der Analyse werden als abhangige Variable die Engagement-Rate
und als unabhangige Variablen die Gruppe, die neuen Alter-Variablen und die Interakti-

onsvariablen GruppexAlter herangezogen.

4.4.1.1 Prifung der Homoskedastizitat

Zur Uberpriifung der Homoskedastizitat wurde ein Streudiagramm der standardisierten
Residuen gegen die standardisierten vorhergesagten Werte erstellt. Die Darstellung
zeigt keine systematische Struktur oder auffallige Muster, die auf eine gravierende Ver-
letzung der Homoskedastizitdtsannahme hinweisen wirden. Zwar ist eine leichte Drei-
ecksform erkennbar, jedoch bleibt die Streuung der Residuen tber den Wertebereich
hinweg Uberwiegend konstant. Somit kann von einer hinreichenden Erflllung der Vari-

anzhomogenitat ausgegangen werden.

4.4.1.2 Prifung der Normalverteilung der Residuen

Zur Uberpriifung der Normalverteilung der Residuen wurden sowohl graphische als auch
statistische Verfahren herangezogen. Die Schiefe (0,41) und die Kurtosis (-0,52) liegen
in einem akzeptablen Bereich und deuten auf keine gravierenden Abweichungen hin.
Auch die visuelle Beurteilung des Q-Q-Diagramms und des Boxplots spricht fir eine an-
nahernde Normalverteilung. Zwar fallt der Shapiro-Wilk-Test mit einem p-Wert von 0,04
formal signifikant aus, jedoch kann insgesamt aufgrund der grafischen Ergebnisse und
der Werte fiir Schiefe und Kurtosis von einer ausreichenden Normalverteilung der Resi-

duen ausgegangen werden.
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4.4.1.3 Ergebnis

Die Ergebnisse der Regressionsanalyse zeigen, dass sich der Einfluss von Kl-generier-
ten Inhalten auf die Engagement-Rate nicht signifikant zwischen den verschiedenen Al-
tersgruppen unterscheidet. Zwar weisen einige Interaktionsterme tendenziell positive
Regressionskoeffizienten auf, doch diese Effekte erreichen kein Signifikanzniveau. Auch
der Gesamt-F-Test des Modells fallt mit p = 0,1 nicht signifikant aus. Somit I&sst sich
kein belastbarer Beleg dafiir finden, dass Kl-Inhalte in bestimmten Altersgruppen zu ei-

ner hdheren Engagement-Rate fuhren.

Tabelle 13: Interaktionen der Gruppe und Alterskategorien in Bezug zur Engagement-
Rate

Interaktion B T-Wert  p-Wert (Sig.)
Gruppe x unter 18 -0,19 -0,26 0,79

Gruppe x 18-24 0,89 1,21 0,23

Gruppe x 25-34 0,84 1,28 0,2

Gruppe x 3544 0,81 1,01 0,29

4.4.2 Einfluss von Kl-generierten Inhalten auf die Kaufabsicht anhand der

Alterskategorien

Hier wird als abhangige Variable die Engagement-Rate und als unabhangige Variablen
die Gruppe, die neuen Alter-Variablen und die Interaktionsvariablen GruppexAlter ver-
wendet.

4.4.2.1 Prifung der Homoskedastizitat

Die Residuen im Streudiagramm sind grundsatzlich zuféallig um die Nulllinie verteilt, je-
doch zeigt sich eine leichte Trichterform. Dies kdnnte auf eine Verletzung der Varianz-
homogenitat hindeuten. Da die Abweichung jedoch sehr gering erscheint, wird die Re-

gressionsanalyse dennoch mit Vorsicht durchgefihrt.
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4.4.2.2 Priafung der Normalverteilung der Residuen

Die Schiefe (0,65) und Kurtosis (-0,57) liegen im unkritischen Bereich. Das Q-Q-Dia-
gramm sowie der Boxplot deuten visuell auf eine anndhernd normalverteilte Residuen-
struktur hin. Zwar zeigt der Shapiro-Wilk-Test mit einem p-Wert von < 0,01 eine signifi-
kante Abweichung, jedoch weisen grafischen Verfahren keine groben Auffalligkeiten auf

und es kannvon einer akzeptablen Normalverteilung ausgegangen werden.

4.4.1.3 Ergebnis

Die Ergebnisse der Regressionsanalyse zeigen, dass sich der Einfluss von Kl-generier-
ten Inhalten auf die Kaufabsicht nicht signifikant zwischen den verschiedenen Alters-
gruppen unterscheidet. Zwar weisen einige Interaktionsterme — zum Beispiel fur die Al-
tersgruppen 25-34 Jahre (B = 1,38) und 35—44 Jahre (B = 1,52) — tendenziell positive
Regressionskoeffizienten auf, doch auch diese Effekte erreichen kein Signifikanzniveau
(p =0,94 bzw. p = 0,12). Der Gesamt-F-Test des Modells fallt mit p = 0,46 ebenfalls nicht
signifikant aus. Somit lasst sich kein belastbarer Hinweis darauf finden, dass Kl-gene-

rierte Inhalte in bestimmten Altersgruppen die Kaufabsicht starker beeinflussen.

Tabelle 14: Interaktionen der Gruppe und Alterskategorien in Bezug zur Kaufabsicht

Interaktion B T-Wert p-Wert (Sig.)
Gruppe x unter 18 -0,08 -0,09 0,94
Gruppe x 18-24 0,88 0,97 0,34
Gruppe x 25-34 1,38 1,69 0,09
Gruppe x 3544 1,52 1,6 0,12
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4.4.3 Einfluss von Kl-generierten Inhalten auf das Vertrauen anhand der Al-

terskategorien

Die abhangige Variable ist hier das Vertrauen und die unabhangigen Variablen die

Gruppe, die neuen Alter-Variablen und die Interaktionsvariablen GruppexAlter.

4.4.3.1 Prifung der Homoskedastizitat

Das Streudiagramm der standardisierten Residuen gegen die vorhergesagten Werte
zeigt eine annahernd symmetrische Verteilung. Zwar Iasst sich eine leichte Diamanten-
form erkennen, die auf eine gewisse Varianzveranderung hindeutet, insgesamt erscheint
die Streuung jedoch relativ gleichmafig. Damit kann die Voraussetzung der Homoske-

dastizitat im Wesentlichen als erfullt gesehen werden.

4.4.3.2 Priafung der Normalverteilung der Residuen

Die Schiefe (0,05) und Kurtosis (—0,64) liegen nahe bei 0 und deuten auf eine annahernd
normalverteilte Residualverteilung hin. Auch die visuellen Prifungen anhand des Q-Q-
Diagramms sowie des Boxplots zeigen keine Auffalligkeiten. Der Shapiro-Wilk-Test
ergab einen p-Wert von 0,27, was oberhalb des Signifikanzniveaus von 0,05 liegt und

somit keinen Hinweis auf eine signifikante Abweichung von der Normalverteilung liefert.

4.4.3.3 Ergebnis

Die Ergebnisse der Regressionsanalyse zeigen, dass sich der Einfluss von Kl-generier-
ten Inhalten auf das Vertrauen signifikant zwischen den Altersgruppen unterscheidet.
Der Gesamt-F-Test ist mit p = 0,02 signifikant. Besonders auffallig ist der Interaktions-
term ,Gruppe x Alter 35—44“, der mit einem Regressionskoeffizienten von B = 2,01, ei-
nem T-Wert von 2,47 und p = 0,02 einen signifikanten positiven Effekt zeigt. Das bedeu-
tet, dass Kl-generierte Inhalte bei Personen im Alter von 35—44 Jahren zu einem signifi-
kant héheren Vertrauen flihren als bei der Referenzgruppe der Giber 45-Jahrigen. Somit
reagieren Personen in dieser Altersgruppe besonders positiv auf die Kennzeichnung Kl-
generierter Inhalte im Vergleich zur altesten Altersgruppe. Fur die anderen Altersgrup-

pen wurden hingegen keine signifikanten Effekte festgestellt.
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Tabelle 15: Interaktionen der Gruppe und Alterskategorien in Bezug zum Vertrauen

Interaktion B T-Wert p-Wert (Sig.)
Gruppe x unter 18 -0,78 -1,16 0,25
Gruppe x 18-24 -0,05 -0,09 0,93
Gruppe x 25-34 0,35 0,74 0,46
Gruppe x 3544 2,01 2,47 0,02
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5 Diskussion und Ausblick

Die vorliegende Befragung hatte das Ziel zu Uberprifen, ob Kl-generierte Inhalte auf
Instagram in der Modebranche im Vergleich zu herkdmmlichen Inhalten positive Effekte
auf Engagement, Kaufabsicht und Kl-gekennzeichnete Inhalte negative Effekte auf das
Vertrauen haben. Die Hypothesen basierten auf theoretischen Uberlegungen, die be-
schreiben, dass Kl-Inhalte durch hdhere visuelle Qualitat, innovative Gestaltung und
mogliche Personalisierung zu einer starkeren positiven Wahrnehmung fuhren. AuRer-
dem wurde angenommen, dass die Kennzeichnung eines Beitrags als Kl-generiert még-

licherweise Auswirkungen auf das Vertrauen der Nutzer*innen haben konnte.

Die Ergebnisse der Mann-Whitney-U-Tests zeigten jedoch keine signifikanten Unter-
schiede zwischen den Bedingungen. Fir alle drei Skalen — Engagement, Kaufabsicht
und Vertrauen — lagen die p-Werte deutlich Gber dem Signifikanzniveau von p = 0,05,
was bedeutet, dass die Nullhypothesen (kein Unterschied zwischen den Gruppen) nicht
verworfen werden konnten. Die berechneten Effektstarken deuten auflerdem darauf hin,
dass die Unterschiede nicht nur statistisch, sondern auch praktisch vernachlassigbar
sind. Somit werden die theoretisch erwarteten Effekte der Kl-generierten Inhalte nicht

bestatigt.

Es konnte lediglich anhand der Regressionsanalyse festgestellt werden, dass Kl-ge-
kennzeichnete Inhalte das Vertrauen in der Altersgruppe von 35-44 Jahren im Vergleich

zu den anderen Altersgruppen erhéhen.

Im Folgenden werden mogliche Ursachen fiir dieses Ergebnis diskutiert sowie Empfeh-

lungen flr zukinftige Forschung beschrieben.

5.1 Mdgliche Erklarungen

5.1.1 Starke der experimentellen Manipulation

Ein wesentlicher Punkt betrifft die Gestaltung des Fragebogens. In der Studie wurden
zwei Bedingungen verglichen: ein Beitrag, der als ,Kl-generiert* gekennzeichnet war,
und ein inhaltlich identischer Beitrag ohne Kennzeichnung. Damit wurde sichergestellt,
dass nur die Kennzeichnung als experimentelle Variation fungierte. Aus methodischer

Sicht ist dies zunachst sinnvoll, da dadurch Einflussfaktoren durch andere Merkmale
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(z. B. Farbgebung, Layout) vermieden werden. Jedoch ergibt sich daraus ein zentrales
Problem: Die Teilnehmer*innen der Online-Befragung konnten die Vorteile von Kl-gene-
rierten Inhalten (z. B. Personalisierung, kreative Vielfalt, visuelle Qualitat) nicht tatsach-
lich erleben, weil die prasentierten Inhalte visuell und inhaltlich vollkommen identisch

waren.

Die Annahme der Hypothesen war, dass Kl-Inhalte aufgrund bestimmter Merkmale eine
positive Wirkung entfalten. Diese Merkmale wurden in der Studie jedoch nicht transpor-
tiert. Stattdessen war die einzige Information, die den Unterschied machte, ein kleines
Kennzeichnungslabel. Somit misst die Studie primar den Effekt der Kennzeichnung,
nicht den eigentlichen Einfluss von Kl-generierten Inhalten. Dies ist besonders fur die
Testung des Vertrauens in gekennzeichnete Kl-Inhalte spannend, kdnnte jedoch erkla-
ren, warum sich keine Unterschiede in den Konstrukten Engagement-Rate und Kaufab-
sicht zeigten: Die Kennzeichnung allein bietet den Nutzer*innen keinen wahrnehmbaren

Mehrwert, der zu héheren Interaktionen oder grélierer Kaufbereitschaft flihren kénnte.

5.1.2 Wahrnehmung und Reaktanz

Die Kennzeichnung von Inhalten als ,Kl-generiert kann unterschiedlich wahrgenommen
werden. Einige Nutzer*innen interpretieren die Information méglicherweise neutral oder
ignorieren sie vollig. Andere kdnnten sie negativ bewerten, etwa weil sie KI mit fehlender
Authentizitat, geringer Qualitdt oder mangelnder menschlicher Kreativitat assoziieren.
Wieder andere sehen sie vielleicht positiv, verbinden aber keine konkreten Vorteile da-
mit. Labels wirken nicht immer in die intendierte Richtung. In manchen Fallen kénnen sie

sogar Skepsis auslosen.

Im Kontext dieser Studie ist anzunehmen, dass die Kennzeichnung weder eine starke
positive noch eine stark negative Wirkung hatte, sondern weitgehend irrelevant erschien.
Dies kdnnte erklaren, warum die Unterschiede zwischen den Bedingungen minimal aus-
fallen. Es ist zudem denkbar, dass manche Teilnehmer*innen die Kennzeichnung gar
nicht bewusst wahrgenommen haben oder diese in ihrer Wahrnehmung nur am Rande
registrierten und daher schnell wieder ausblendeten. In einem schnelllebigen Umfeld wie
Instagram, in dem Nutzer*innen innerhalb kirzester Zeit durch eine Vielzahl an Inhalten
scrollen, kann eine Kennzeichnung leicht Ubersehen werden, insbesondere wenn sie
visuell dezent gestaltet oder an einer Stelle platziert ist, die nicht unmittelbar ins Auge
fallt. Dies konnte dazu geflhrt haben, dass der beabsichtigte Hinweis auf den Kl-Ur-

sprung der Inhalte nicht bei allen Teilnehmer*innen die gewunschte Aufmerksamkeit
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erzeugte. Eine derartige unzureichende Wahrnehmung wurde erklaren, warum die Ma-
nipulation moglicherweise nicht stark genug war, um die theoretisch erwarteten Effekte

auf das Vertrauen der Nutzer*innen tatsachlich auszulosen.

Dadurch relativiert sich auch die Aussagekraft der Ergebnisse, da unklar bleibt, ob ge-
messene Reaktionen tatsachlich auf die Kennzeichnung zurickzuflihren sind oder ob

sie eher das Resultat anderer Einflussfaktoren darstellen.

5.1.3 Begrenzte Sensitivitat der Messinstrumente

Ein weiterer Aspekt betrifft die verwendeten Messskalen. Die Variablen wurden grof3teils
mithilfe von Likert-Skalen (1-5) erhoben, die dazu tendieren kdnnen eingeschrankte Va-
rianz zu zeigen, insbesondere wenn die Mehrheit der Befragten hohe Zustimmungswerte
angibt. Bei Likert-Skalen mit nur fUnf Antwortmdglichkeiten ist der Spielraum fur differen-
zierte Antworten begrenzt. Teilnehmer*innen, die eine grundsatzlich positive Einstellung
gegenuber den Inhalten oder Marken haben neigen dazu ihre Zustimmung im oberen
Bereich der Skala auszudrucken. Dadurch werden die Unterschiede zwischen einer ,ma-
Rigen Zustimmung“ und einer ,sehr starken Zustimmung“ weniger deutlich sichtbar, als
es bei Skalen mit einem groReren Antwortbereich der Fall ware. In der Mode- und Life-
style-Kommunikation ist es nicht ungewothnlich, dass Nutzer*innen Inhalte generell als
ansprechend bewerten, sodass Mittelwerte im oberen Bereich auftreten kdnnen. Gerade
in diesem Bereich wirken visuelle Asthetik, Trends und Markenimage stark positiv auf
die Wahrnehmung, sodass selbst kleine Unterschiede in der Beurteilung kaum messbar
sind. Wenn nahezu alle Befragten hohe Werte angeben, entsteht eine Art kiinstliche
Deckelung der Skala: selbst wenn Unterschiede in der Wahrnehmung oder Bewertung
existieren, konnen diese nicht adaquat abgebildet werden. Dies fihrt zu Deckeneffekten:
Wenn die Antworten stark konzentriert sind, ist die Streuung gering und Unterschiede
zwischen Gruppen sind schwer zu erkennen, selbst wenn diese existieren. Ein Decken-
effekt bedeutet somit, dass die Messung ,oben abgeschnitten® wird, da die Skala nicht
ausreichend Platz fur feinere Differenzierungen bietet. So kénnen beispielsweise sowohl
eine leicht positive als auch eine sehr stark positive Wahrnehmung denselben Wert an-
nehmen, obwohl sich die tatsdchliche Einstellung der Personen unterscheidet. In der
statistischen Analyse erscheint die Gruppe dadurch homogener, als sie in Wirklichkeit
ist. Dadurch sinkt die statistische Teststarke und der Mann-Whitney-U-Test erkennt
keine Unterschiede. Die geringe Streuung fuhrt dazu, dass auch vorhandene
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Unterschiede zwischen den Gruppen nicht signifikant werden, weil der Test nicht genu-

gend Variabilitat in den Daten vorfindet.

Der Test kann zwar Unterschiede in den Rangen aufzeigen, bendtigt dafir aber ausrei-
chend Variation in den Antworten. Wenn diese Variation durch die Deckeneffekte einge-

schrankt ist, fallt es schwer, Aussagen Uber die Hypothesen zu treffen.

Darlber hinaus ist zu bedenken, dass die Konstrukte ,Engagement®, ,Kaufabsicht* und
Lvertrauen® komplexe Phdnomene sind, die sich nicht vollstandig durch wenige Selbst-
auskilnfte abbilden lassen. Diese Konstrukte bestehen aus mehreren Dimensionen: En-
gagement kann sowohl kognitive, emotionale als auch verhaltensbezogene Komponen-
ten beinhalten, Kaufabsicht wird durch viele externe Faktoren beeinflusst und Vertrauen
ist ein langfristig entstehendes Konstrukt, das durch einzelne Items nur unvollstandig
erfasst wird. Wenn lediglich eine beabsichtigte Handlung oder eine momentane Einstel-
lung abgefragt wird, bleibt die Messung eventuell unvollstandig. Beispielsweise erfasst
die Skala ,Engagement” lediglich die beabsichtigte Interaktion und nicht das tatsachliche
Verhalten. Dies bedeutet, dass zwar eine Absicht zur Interaktion gemessen wurde (z. B.
»ich wirde den Beitrag liken®), jedoch nicht, ob diese Absicht in der Realitat tatsachlich
umgesetzt wird. Oftmals weichen Absicht und tatsachliches Verhalten voneinander ab,
da situative Faktoren oder spontane Stimmungen die Handlung beeinflussen. Eine hohe
beabsichtigte Interaktion muss daher nicht zwingend in tatsachliches Engagement tiber-
setzt werden. Diese Einschrankung kénnte die Sensitivitat weiter verringert haben. Ins-
gesamt lasst sich also festhalten, dass sowohl die begrenzte Varianz der verwendeten
Skalen als auch die unvollstandige Abbildung komplexer Konstrukte dazu beigetragen
haben kénnten, dass die Hypothesen nicht bestatigt wurden. Selbst bestehende Unter-
schiede in der Wahrnehmung oder Wirkung von Kl-generierten Inhalten wurden durch

die methodischen Begrenzungen moglicherweise verdeckt.

5.1.4 Stichprobengrofe

Die Gesamtstichprobe von n = 133 (zwei Gruppen mit jeweils ca. 65 Personen) ist flur
viele sozialwissenschaftliche Experimente angemessen. Allerdings hangt die Fahigkeit,
signifikante Effekte zu erkennen, nicht nur von der Stichprobengrdfe, sondern auch von
der EffektgrofRe ab. Die berechneten Effektstarken (r = 0,03-0,04) sind extrem klein und
liegen weit unter dem, was Ublicherweise als kleiner Effekt (r = 0,10) gilt. Selbst mit einer

deutlich gréReren Stichprobe (z. B. 500 oder 1.000 Personen) waren diese Unterschiede
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vermutlich weiterhin nicht signifikant. Dies deutet darauf hin, dass die manipulierte Vari-

able — die Kennzeichnung — in dieser Form tatsachlich keinen praktischen Einfluss hat.

5.1.5 Fehlende emotionale oder kognitive Aktivierung

Engagement, Kaufabsicht und Vertrauen sind nicht nur rationale Bewertungen, sondern
hangen stark von emotionalen Reaktionen ab. Diese drei Konstrukte sind eng mit inne-
ren Prozessen wie Sympathie, Identifikation und emotionaler Bindung verbunden. Ver-
trauen entwickelt sich beispielsweise nicht allein durch die sachliche Wahrnehmung ei-
nes Inhalts, sondern vor allem durch Gefiihle von Glaubwirdigkeit und Authentizitat.
Auch Kaufabsichten entstehen haufig aus einer Mischung aus emotionaler Ansprache,
personlicher Relevanz und positiven Geflihlen, die mit einem Produkt oder einer Marke
verbunden werden. Ein einfacher, statischer Instagram-Post, der lediglich ein weilles T-
Shirt zeigt, erzeugt méglicherweise keine starken Emotionen — weder positiv noch nega-
tiv. Ein solches Bild ist in seiner Wirkung neutral, da es weder besonders auffallig, Uber-
raschend oder kreativ gestaltet ist, noch eine Geschichte oder einen emotionalen Kon-
text vermittelt. FUr viele Nutzer*innen bleibt ein funktionales Produktbild daher im Bereich
der alltaglichen Wahrnehmung, ohne dass es eine nachhaltige Reaktion ausldst. Es fehlt
an visueller Vielfalt, an Bezligen zu ldentitat oder Lifestyle sowie an Elementen, die Be-
geisterung, Inspiration oder Ablehnung hervorrufen kdnnten. Ohne emotionale Verstar-
kung bleibt die kognitive Verarbeitung des Beitrags oberflachlich und die Wahrschein-
lichkeit, dass daraus eine Einstellung oder Handlung abgeleitet wird, ist gering. Damit
fehlt ein wesentlicher Mechanismus Uber den Kl-generierte Inhalte theoretisch wirken
konnen. Kl-Inhalte sind nicht nur informativ, sondern konnen durch kreative Personali-
sierung und gezielte Ansprache Emotionen hervorrufen, die sich auf Einstellungen und
Verhalten auswirken. Wenn jedoch die Stimuli keine Emotionen ansprechen bleibt der
potenzielle Wirkungsmechanismus ungenutzt. Das bedeutet, dass die Kl zwar korrekt
einen Beitrag erstellen kann, dieser aber inhaltlich nicht die notwendige emotionale Di-
mension aufweist, um Engagement, Vertrauen oder Kaufabsicht nachhaltig zu beeinflus-
sen. Ohne diese emotionale Aktivierung bleibt der Effekt der Kennzeichnung minimal.
Selbst wenn die Kennzeichnung als ,Kl-generiert” von den Nutzer*innen bewusst wahr-
genommen wird, entfaltet sie kaum Wirkung, solange der Beitrag an sich keine emotio-
nale Resonanz erzeugt. Eine Kennzeichnung allein ist ein eher kognitiver Hinweis, der

zwar registriert wird, jedoch nicht ausreicht, um tiefere Reaktionen hervorzurufen. Die
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Nutzer*innen nehmen zwar zur Kenntnis, dass ein Beitrag nicht von einer realen Person
stammt, aber diese Information allein verandert weder die Attraktivitdt des dargestellten

Produkts noch die emotionale Beziehung zum Inhalt.

In Abwesenheit von Emotionen bleibt der Hinweis oberflachlich und fihrt nicht zu den
erwarteten Veranderungen in Wahrnehmung oder Verhalten. Wenn die emotionale Kom-
ponente fehlt, bleibt der Effekt schwach. Nutzer*innen kdnnten den Beitrag zwar korrekt
kategorisieren, ihn aber dennoch genauso bewerten wie einen herkdmmlich erstellten
Inhalt. Dies kann erklaren, warum die erwarteten Unterschiede zwischen Kl- und nicht-

Kl-generierten Inhalten in der Untersuchung nicht signifikant nachweisbar waren.

5.2 Implikationen und Empfehlungen

Die Ergebnisse widersprechen auf den ersten Blick der theoretischen Annahme, dass
Kl-generierte Inhalte in Bezug zu Engagement und Kaufabsicht im Social-Media-Marke-
ting Vorteile bringen. Jedoch zeigen sie vor allem, dass diese Vorteile nicht automatisch
wirken, sondern an bestimmte Bedingungen geknipft sind. Kl kann ihre Starken — wie
Personalisierung, kreative Vielfalt und Kreativitat — nur dann entfalten, wenn Nutzer*in-
nen diese Qualitdten wahrnehmen und wertschatzen. In der vorliegenden Studie war
dies nicht der Fall, da der Content identisch gestaltet war. Die Wahrnehmung von Au-

thentizitat und Qualitat blieb daher gleich, unabhangig von der Kennzeichnung.

Darlber hinaus verdeutlichen die Ergebnisse, dass Kennzeichnungen nicht per se Ver-
trauen schaffen oder Kaufabsichten steigern. Je nach Kontext kbnnen sie sogar neutral
oder negativ wirken. Dies ist ein wichtiger Befund fiir die Marketingpraxis: Unternehmen
durfen nicht davon ausgehen, dass der bloRe Hinweis ,Kl-generiert* als Qualitadtsmerk-
mal verstanden wird. Vielmehr ist eine differenzierte Kommunikationsstrategie erforder-

lich, die erklart, warum der Einsatz von KI fiir die Nutzer*innen einen Mehrwert bedeutet.
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5.2.1 Konsequenzen fiir zukiinftige Studien

Zukunftige Forschung sollte Manipulationen wahlen, die den tatsachlichen Mehrwert von

Kl sichtbar machen. Dazu gehdrt:

e Gestaltung differenzierter Stimuli: Kil-generierte Beitrage sollten sich visuell und
inhaltlich deutlich von herkdmmlichen Beitrdgen unterscheiden, z. B. durch inno-

vative Designs, ungewdhnliche Perspektiven oder personalisierte Elemente.

¢ Kommunikation des Nutzens: Neben der Kennzeichnung kénnte eine kurze Er-
klarung erganzt werden, die den Vorteil der Kunstliche Intelligenz fur die Nut-
zer*innen hervorhebt, etwa ,Dieser Beitrag wurde mit Kl erstellt, um dir die neu-

esten Trends individuell zu zeigen®.

e Erganzendes Forschungsdesign: Gute Erkenntnisse kdnnten durch beispiels-
weise Beobachtungen von Interaktionen realer Instagram-Beitrage (einmal Kl-
generiert, einmal herkdbmmlich) Gber eine gewisse Zeitspanne gewonnen wer-

den.

e Vertrauen in Kl-gekennzeichnte Inhalte in Altersgruppe 35-44 testen: nachdem
die Regressionsanalyse ergab, dass das Vertrauen in Kl-generierte Inhalte in
dieser Gruppe hoher ist, kbnnte diese Altersgruppe diesbeziiglich tiefgehender

untersucht werden.

5.2.2 Methodische Verbesserungen

Der Aussagewert der Ergebnisse kénnte zudem durch methodische Grenzen einge-
schrankt sein. Um in zukilnftigen Studien differenziertere und robustere Befunde zu er-
halten, sollte die methodische Vorgehensweise weiterentwickelt werden. Insbesondere
sollten alternative Formen der Datenerhebung bericksichtigt sowie qualitative Ergan-
zungen vorgenommen werden. Auf diese Weise kénnen die untersuchten Konstrukte
nicht nur praziser erfasst, sondern auch inhaltlich besser verstanden werden. Im Folgen-

den werden zentrale methodische Verbesserungsvorschlage dargestellt.

e Erhebung des tatsachlichen Verhaltens: Engagement, Kaufabsicht und Ver-
trauen sollte nicht nur als Intention gemessen werden, sondern auch als tatsach-
liche Handlung — beispielsweise durch eine tatsachliche Interaktion mit dem ge-
zeigten Beitrag. Die ausschliel3liche Fokussierung auf Absichten bildet lediglich

ab, was Personen theoretisch angeben wirden. Es lasst jedoch offen, ob diese
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Intentionen auch tatsachlich in Handlungen umgesetzt werden. Durch die Einbe-
ziehung konkreter Verhaltensindikatoren (beispielsweise das Anklicken eines

Links) konnte die Validitat der Ergebnisse erhoht werden.

Erweiterte Stichproben: Auch wenn in dieser Studie marginale Effekte gefunden
wurden, ist eine gréfiere Stichprobe in zukinftigen Studien sinnvoll, um Subgrup-
penanalysen durchflihren zu kénnen. Eine kleine Stichprobe reduziert die Mog-
lichkeit, statistisch bedeutsame Unterschiede zu identifizieren, selbst wenn diese
in der Realitat vorhanden sind. GréRRere Stichproben erhéhen nicht nur die Test-
starke, sondern erlauben es auch, differenzierte Analysen vorzunehmen, etwa
den Vergleich verschiedener Altersgruppen, Geschlechter oder Nutzungsge-
wohnheiten. Dartber hinaus kdnnen durch eine breitere Stichprobe Verzerrun-
gen reduziert werden, die entstehen, wenn bestimmte Nutzergruppen Gber- oder

unterreprasentiert sind.

Erganzung um qualitative Forschung: Persdnliche Interviews ermdglichen tiefere
Einblicke in individuelle Wahrnehmungen und Beweggriunde der Teilnehmer*in-
nen. Durch die offene Gesprachsform lassen sich komplexe Zusammenhange
und Hintergriinde erfassen, die in standardisierten Erhebungen oft unentdeckt
bleiben. Auf diese Weise kénnen Interviews die quantitativen Ergebnisse sinnvoll
erganzen und zur fundierten Interpretation der Hypothesen beitragen. Wahrend
standardisierte Skalen vor allem Muster und Zusammenhange auf einer aggre-
gierten Ebene sichtbar machen, erlauben Interviews, subjektive Sichtweisen und
personliche Erfahrungen genauer zu verstehen. So kénnen nicht nur die Griinde
fur bestimmte Antworten erfasst werden, sondern auch neue Aspekte identifiziert
werden. Durch die Kombination beider Ansatze — quantitativ und qualitativ — ent-

steht ein umfassenderes Bild der Wirkung von Kl-Inhalten.

5.2.3 Praktische Empfehlungen fiir Organisationen

Basierend auf den Ergebnissen dieser Arbeit sowie der theoretischen Einbettung lassen

sich fur Organisationen, insbesondere im Kontext der Modebranche auf Instagram, meh-

rere praxisrelevante Empfehlungen formulieren. Dabei wird zwischen inhaltlichen Con-

tent-Strategien, Kennzeichnungspolitiken und zielgruppenspezifischen Segmentierun-

gen unterschieden. Auflerdem werden ethische Risiken und Nutzer*innenbedenken sys-

tematisch betrachtet.
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5.2.3.1 KI-Kennzeichnungen differenziert einsetzen — insbesondere nach Altersgruppen

Zwar zeigt die Literatur (vgl. Wortel et al., 2024), dass Kl-Kennzeichnungen tendenziell
das Vertrauen starken kénnen, insbesondere durch Transparenz, bestatigt wurde dieser
Effekt in der durchgefuhrten Befragung jedoch nicht. Im Gegenteil: Die Ergebnisse der
quantitativen Analyse zeigen keinen signifikanten Unterschied im Vertrauen zwischen
gekennzeichneten und nicht gekennzeichneten Kl-Inhalten. Dennoch liefert die Regres-
sionsanalyse einen wichtigen differenzierten Hinweis: In der Altersgruppe 35-44 Jahre

steigert die KI-Kennzeichnung das Vertrauen signifikant.

Praxisempfehlung:

e Unternehmen kdnnten altersdifferenzierte Content-Strategien anwenden:

o Zielgruppe 35—44 Jahre: Kennzeichnung explizit einbinden (z. B. Hinweis
.Mit Kl erstellt’, ggf. mit kurzer Erlauterung). Diese Gruppe interpretiert

Transparenz offenbar als Seriositdtsmerkmal.

o Jlngere Zielgruppen (z.B. 18-24 Jahre): Testweise auf dezente oder
kontextualisierte Kennzeichnungen setzen (z. B. integriert in Story-Text,

Caption oder per Tooltip), um Vertrauensverluste zu vermeiden.

o Einsatz von A/B-Tests, um optimale Kennzeichnungsformate je Zielgruppe zu

identifizieren.

5.2.3.2 Content-Strategien zielgerichtet personalisieren — Vertrauen und Engagement

steigern

Kl-generierte Inhalte sollten nicht pauschal flr alle Zielgruppen gleich ausgestaltet wer-
den. Ausgehend von der Literatur in Bezug zu den Hypothesen H1 und H2 zeigt sich,
dass sowohl die Engagement-Rate als auch die Kaufabsicht durch den Einsatz Kl-ge-
stutzter Inhalte positiv beeinflusst werden. Dies gilt insbesondere dann, wenn Inhalte

visuell hochwertig und emotional aufgeladen sind.
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Praxisempfehlung:

Segmentierung nach Verarbeitungs-Art (vgl. ELM-Modell):

o Zentrale Route (hohes Involvement): Informative Inhalte mit Mehrwert

(z. B. Styling-Tipps, Hintergrundinfos zur Marke oder Produktentstehung).

o Periphere Route (niedriges Involvement): Fokus auf visuelle Reize,
Farbharmonie, kurze Captions, Likes/Kommentare als soziale Hinweis-

reize.

Emotionalisierung durch Kl optimieren: KI-Systeme gezielt auf Analyse vergan-
gener Reaktionen trainieren und emotional resonante Inhalte priorisieren (z. B.

Saisonalitat, Lifestyle-Bildwelten).

Personalisierte Produktempfehlungen mit Kl sinnvoll in den Content integrieren

(z. B. ,Du magst dieses Outfit — das kdnnte dir auch gefallen®).

5.2.3.3 Strategien fir ethisch sensiblen Umgang mit Kl und Datenschutz etablieren

Neben Chancen birgt der Kl-Einsatz auch erhebliche Risiken, etwa durch das Empfinden

von Uberwachung, das Gefiihl der Manipulation oder Datenschutzbedenken. Diese As-

pekte sollten im Content-Management beriicksichtigt werden.

Praxisempfehlung:

Datensouveranitat betonen: Klare Hinweise geben, welche Daten wie verarbeitet

werden (z. B. ,Empfehlung basiert auf deinen Interessen®).
Transparenz aktiv kommunizieren, ohne Vertrauen zu untergraben:

o z.B. in Stories: Behind-the-scenes-Einblicke in den KI-Erstellungspro-

zess (niedrigschwellige Aufklarung).

o In Kampagnen: z. B. Hashtag #fairAlContent oder Micro-Campaigns zur

Aufklarung von KI.

Kl-Aversion aktiv erkennen und adressieren: z. B. durch begleitende, menschli-
che Testimonials, hybride Content-Formate oder Community-Einbindung (,Was

haltst du von Kl-gestaltetem Content?“).
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5.2.3.4 Monitoring und Teststrategien implementieren

Da die Wirkung von Kl-Kennzeichnung stark zielgruppenabhangig ist und eine allge-

meine Empfehlung nicht mdglich scheint, sollten Unternehmen datengetrieben arbeiten:

Praxisempfehlung:

e A/B-Testing von Content mit/ohne Kennzeichnung fur verschiedene Altersgrup-

pen.

e Implementierung eines laufenden Monitorings flr Reaktionen von Nutzer*innen,
z.B.:

o Engagementmetriken (Likes, Shares, Kommentare)

o Vertrauensmetriken (durch integrierte Umfragen)

5.3 Fazit

Die Hypothesen dieser Arbeit wurden nicht bestatigt: Kl-generierte Inhalte (bzw. deren
Kennzeichnung) hatten keinen messbaren Einfluss auf Engagement, Kaufabsicht oder
Vertrauen. Die fehlende Bestatig kdnnte darauf hinweise, dass die Wirkung von Kl-ge-
nerierten Inhalten komplexer ist, als es die zugrunde gelegten Hypothesen nahegelegt

haben.

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass die theoretisch angenommenen Vorteile von
Kinstlicher Intelligenz im Social-Media-Marketing nicht allein durch die Kennzeichnung
vermittelt werden, sondern eine erlebbare Differenzierung im Content erfordern. Dies
bedeutet konkret, dass Nutzer*innen wahrscheinlich nicht allein auf formale Hinweise
reagieren, sondern vielmehr auf inhaltliche und emotionale Aspekte der Beitrage. Wenn
Kl-generierte Inhalte in Gestaltung, Sprache oder visueller Umsetzung keine Unter-
schiede zu herkdbmmlichen Inhalten erkennen lassen, bleibt die Kennzeichnung ohne
praktische Relevanz fiir die Wahrnehmung. Eine reine Deklaration der KI-Nutzung stellt
demnach kein ausreichendes Signal dar, um Engagement, Vertrauen oder Kaufabsicht
messbar zu beeinflussen. Vielmehr muss der Einsatz von Kl so erfolgen, dass fir die
Nutzer*innen ein spirbarer Mehrwert entsteht, beispielsweise in Form von personalisier-

ten, kreativen oder emotional ansprechenden Inhalten.
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Methodisch weist die Studie auf die Bedeutung einer starken Manipulation und sensibler
Messinstrumente hin. Die Starke der Manipulation entscheidet dabei maRgeblich dar-

Uber, ob Uberhaupt ein Effekt beobachtet werden kann.

Wenn die Differenzierung zwischen den experimentellen Bedingungen nur gering aus-
fallt, sind auch die Unterschiede in den Antworten minimal und mdglicherweise statis-
tisch nicht nachweisbar. Ebenso wichtig ist die Wahl der Messinstrumente: Wenig sen-
sitive Skalen oder stark eingeschrankte Antwortmdglichkeiten, wie sie im Rahmen dieser
Studie teilweise genutzt wurden, kénnen dazu flhren, dass feine Unterschiede nicht er-

fasst werden.

Fir die Praxis impliziert dies, dass Unternehmen Kiinstliche Intelligenz nicht nur einset-
zen, sondern den Nutzen in der Kommunikation sichtbar und erfahrbar machen missen.
Sichtbar machen Iasst sich dieser Nutzen beispielsweise durch Inhalte, die eindeutig
Uber standardisierte Kommunikation hinausgehen und den Nutzer*innen neue, persona-
lisierte oder kreative Erfahrungen ermdglichen. Nur wenn ein solcher Mehrwert erkenn-
bar und erlebbar ist, kann der Einsatz von Kl als positiver Faktor wahrgenommen wer-
den. Andernfalls besteht die Gefahr, dass Kl zwar technisch integriert ist, aber keinen
relevanten Einfluss auf Engagement oder Vertrauen entfaltet. Das Fazit der Studie legt
somit nahe, dass der Erfolg von Kl im Social-Media-Marketing weniger von ihrer blof3en
Prasenz, sondern vielmehr von der Qualitat, Authentizitat und erlebbaren Differenzie-

rung der durch sie erzeugten Inhalte abhangt.
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Erklarung uber den Einsatz generativer Kl und Kl-ge-
stutzter Technologien in der Masterarbeit

Wahrend der Vorbereitung dieser Arbeit benutzte ich ChatPDF, Version 2025 zur Unter-
stitzung der Zusammenfassung der verwendeten Literatur. ChatGPT, Version 2025
wurde zur Konsultation der Vorgehensweise bezuglich der Methodik herangezogen. Zur
Unterstltzung der wissenschaftlichen Formulierung wurde DeepL, Version 2025 und
ChatGPT, 2025 verwendet.

Nach der Verwendung dieser Tools habe ich den Inhalt sorgfaltig Gberprift. Ich Uber-

nehme die volle Verantwortung fur den Inhalt.
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Anhang 1: Ergebungsinstrument Fragebogen

Liebe Teilnehmerin, lieber Teilnehmer,

im Rahmen eines Forschungsprojekts untersuchen wir den Einfluss von Kl-generierten Inhalten auf Instagram im Bereich
Fashion/Mode auf das Verhalten von Nutzerinnen und Nutzern. Ziel dieser anonymen Online-Befragung ist es, ein besseres
Verstandnis dafiir zu gewinnen, wie Inhalte, die mit Hilfe kiinstlicher Intelligenz erstellt wurden, wahrgenommen werden und ob bzw.
wie sie das Verhalten beeinflussen.

Die Befragung dauert ca. 2 Minuten. Alle Angaben werden anonym erhoben und streng vertraulich behandelt. Die Teilnahme ist
freiwillig, und Sie kénnen die Befragung jederzeit abbrechen.

Wir danken lhnen herzlich fur lhre Unterstitzung!

PS: Nutzer*innen von SurveyCircle.com erhalten fur ihre Teilnahme Punkte, mit denen sie kostenlos Studienteilnehmer*innen rekrutieren konnen

1. Wie alt sind Sie?

[Bitte auswahlen]

2. Welches Geschlecht haben Sie?

weiblich
méannlich

divers

0000

keine Angabe

3. In welchem Land leben Sie derzeit?

(O Deutschland
O Osterreich

O Schweiz

(O Anderes Land:

4. Wie haufig nutzen Sie Instagram?

Mehrmals t&glich
Taglich

Mehrmals wéchentlich
Wdchentlich

Seltener

OO0 0O0O0O0

nie

5. Welche Inhalte auf Instagram interessieren Sie?

Fashion
Lifestyle
Gesellschaft
Politik
Wirtschaft
Erndhrung

Andere

00000 Ooo



Kommen wir nun zu den Inhalten auf Instagram...

6. Ist lhnen schon aufgefallen, ob nicht gekennzeichnete Inhalte auf Instagram Kl-generiert sind?

O Ja, oft

O Ja, gelegentlich
O Selten

O Nein, nie

7. Wie wichtig ist lhnen, dass Kl-generierte Inhalte klar als solche gekennzeichnet werden?
trifft gar nicht zu trifft stark zu

Mir ist wichtig, dass Kl-Inhalte klar als solche gekennzeichnet werden. O O O O O

Weiter

Im n&chsten Schritt wird Ihnen ein Instagram-Beitrag zu einem T-Shirt angezeigt. Bitte schauen Sie sich diesen aufmerksam an.
Anschlieftend werden Ihnen einige Fragen zu diesem Beitrag gestellt.

Jetzt kaufen

Qv W

Bliumchen T-Shirt’s fir Alle. Zurlick zum Wesentlichen.
Seit 1968

[ Weiter



8. Kommt lhnen die Marke bekannt vor?

Ich kenne die Marke. @) O

9. Wie ansprechend finden Sie den Beitrag?
trifit gar nicht zu trifft stark zu

Den Beitrag finde ich ansprechend. O o O O O

10. Wie wahrscheinlich ist es, dass Sie mit dem Beitrag interagieren?
sehr unwahrscheinlich sehr wahrscheinlich
Gefallt mir-Angabe o O O O O
Kommentar hinterlassen O O O O O
Teilen mit anderen Personen O O O O O

Speichern des Beitrages

11. Wie empfinden Sie folgende Aspekte des Beitrages?
sehr schlecht sehr gut
Visuelle Qualitat
Personalisierung (auf meine Bedurfnisse und Préferenzen abgestimmt) o o O O O

Kreativitat des Inhaltes o O O O O

12. Welche der folgenden Aspekte motivieren Sie mit einem Beitrag auf Instagram zu interagieren (Gefallt mir-Angabe,
Kommentar, Teilen mit anderen Personen, Speichern des Inhaltes)?

[] Visuelle Qualitat
] Personalisierung {auf meine Bedirfnisse und Praferenzen abgestimmt)
[] Kreativitat des Inhaltes

13. Wiirden Sie dem Social-Media-Account der Produkte folgen?

Ich wirde dem Social Media Account folgen. O )




14. Wie wahrscheinlich ist es, dass Sie das T-5hirt einem Freund/einer Freundin empfehlen wiirden?

sehr unwahrscheinlich

Ich wiirde das T-Shirt einem Freund /

einer Freundin empfehlen.

15. Entspricht der Beitrag Ihren Bediirfnissen?

trifft gar nicht zu

Der Beitrag spricht meine persénlichen Bedirfnisse an.

16. Wie spricht Sie die Darstellung des T-Shirts an?

trifft gar nicht zu

Die Darstellung ist sinnlos o O O
Die Darstellung ist unterhaltsam o O O
Die Darstellung ist unattraktiv o O O
Die Darstellung ist irritierend o O O
Die Darstellung ist attraktiv o O O
Die Darstellung hat mich erfreut o O O

17. Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass Sie das Shirt tatsédchlich kaufen wiirden?

sehr unwahrscheinlich

Ich wiirde das T-Shirt kaufen o O QO

18. Wie zufrieden sind Sie insgesamt mit der Prasentation des T-Shirts in diesem Beitrag?

trifft gar nicht zu

Ich bin mit der Prasentation zufrieden. O O O

19. Wie realistisch (echt) wirken die Gibermittelten Informationen des T-Shirts?

trifft gar nicht zu

Die Gbermittelten Inhalte wirken realistisch.

20. Vertrauen Sie dem vermittelten Inhalt des Beitrages?

trifft gar nicht zu

Ich vertraue dem Inhalt. o O O

sehr wahrscheinlich

trifft stark zu

trifft stark zu

sehr wahrscheinlich

Weiter

trifft stark zu

trifft stark zu

trifit stark zu

Weiter



Vielen Dank fir Ihre Teilnahme!

Ihre Antworten sind eine wertvolle Unterstitzung for unser Forschungsprojekt und helfen dabei, ein besseres Verstandnis fir den
Einfluss von Kl-generierten Inhalten auf Instagram im Fashion-Bereich zu gewinnen.
Vielen Dank fiir lhre Zeit und Ihr Interessel

Hinweis: Der Bild-Beitrag wurde, angelehnt an der Marke Lacoste, erstellt.

Lose den folgenden Survey Code unter wenw surveycircle. com ein und erhalte durch SurveyCircle kostenlos Teilnehmer fur deine
Studie: 3JXF-FHRK-JN6B-6CUF.



Anhang 2: Codebook

Variable Variable Label Response Code
F101 Haufigkeit |G-Mutzung 1
2
3
4
5
&
-9
F102 Interesse |G: Ausweichoption (negativ) oder Anzahl ausge'
F102_ 1 Interesse |G: Fashion 1
2
F102_02 Interesse |G: Lifestyle 1
2
F102_03 Interesse |G: Gesellschaft 1
2
F102_04 Interesse |1G: Politik 1
2
F102_05 Interesse |G: Wirtschaft 1
2
F102_06 Interesse |G: Erndahrung 1
2
F102_07 Interesse |G: Andere 1
2
F103 Kl Kennzeichnung 1
2
3
4
-9
F104_01 Kl-Kennzeichnung Relevanz: Mir ist wic 1
]
-9
G301 01 Mail-Gewinnspiel: [01]
IB01 CP Beitrag |G: Vollstandige Leerungen der Urne bisher
IBO1 Beitrag |G: Gezogener Code 1
2
1B02_01 Kontrollfrage: Ich kenne die Marke. 1
2
-9
KEO1_01 Interaktion Beitrag: Geféllt mir-Angabe 1
5
-9
KEO1_02 Interaktion Beitrag: Kommentar hinterla: 1
5
-9
KEO1_03 Interaktion Beitrag: Teilen mit anderen F 1
5
-9
KEO1_04 Interaktion Beitrag: Speichern des Beitr: 1
5
-9
KEO02_01 Aspekte Beitrag: Visuelle Qualitat 1
5
-9
KEO02_02 Aspekte Beitrag: Personalisierung (auf 1 1
5
-9



KE02_03 Aspekte Beitrag: Kreativitdt des Inhaltes 1

5

-9
KEO3 Aspekte Relevanz Beitrag: Ausweichoption (negativ) oder .
KE03_01 Aspekte Relevanz Beitrag: Visuelle Qua 1
2

KEO03 02 Aspekte Relevanz Beitrag: Personalisie 1
2

KEO3 03 Aspekte Relevanz Beitrag: Kreativitat de 1
2

KEO4 01 Follow SM Account: |ch wiirde dem Soc 1
2

-9

KEOS5_01 Attraktivitat Beitrag: Den Beitrag finde ic 1
5

-9

KKO01_01 Empfehlung: Ich wiirde das T-Shirt eine 1
10

-9

KKO4 01 Kaufwahrscheinlichkeit: Ich wirde das 1 1
5

-9

KK02Z_01 Beitrag Beddrfnis: Der Beitrag spricht m 1
5

-9

KKO03_01 Aspekte Beitrag: Die Darstellung ist attr: 1
5

-9

KKO03 02 Aspekte Beitrag: Die Darstellung ist unts 1
5

-9

KKO03 03 Aspekte Beitrag: Die Darstellung hat mi 1
5

-9

KKO03 04 Aspekte Beitrag: Die Darstellung ist irriti 1
5

-9

KKO03_05 Aspekte Beitrag: Die Darstellung ist sinr 1
5

-9

KKO03 06 Aspekte Beitrag: Die Darstellung ist una 1
5

-9

KVO1_01 Zufriedenheit Darstellung: Ich bin mit de 1
5

-9

KV02_01 Authentizitat: Die Obermittelten Inhalte w 1
5

-9

KV03_01 Vertrauen: |ch vertraue dem Inhalt. 1
5

-9

SD0 Geschlecht 1
2

3

4



sDo3

Alter (Kategorien, 5 Jahre)

sDov

Land (DJA/CH)



