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Abstract (Deutsch) 

Personalisierung in Onlineshops: Eine Studie zum Einfluss von  

Personalisierungsgrad und -häufigkeit auf die wahrgenommene Nützlichkeit     

Hintergrund: Die zunehmende Verbreitung personalisierter Inhalte stellt 

Unternehmer*innen vor die Herausforderung, das optimale Maß an Personalisierung 

strategisch anzuwenden.  

Zweck: Diese Arbeit verfolgt das Ziel, zu untersuchen, wie sich die Faktoren 

Personalisierungsgrad und Personalisierungshäufigkeit auf die wahrgenommene 

Nützlichkeit von Personalisierung in Onlineshops auswirken. 

Methode: Zur Erfüllung des Zwecks wurde eine quantitative Online-Befragung mit vier 

Personalisierungsszenarien und Messwiederholung durchgeführt. In der Analyse 

wurden 120 Datensätze mithilfe einer zweifaktoriellen ANOVA und ergänzenden Post-

hoc-Tests zur Ermittlung von Gruppenunterschieden untersucht. 

Ergebnisse: Die Ergebnisse zeigten einen Interaktionseffekt zwischen 

Personalisierungsgrad und Personalisierungshäufigkeit. Während der 

Personalisierungsgrad einen starken und hoch signifikanten Einfluss auf die 

wahrgenommene Nützlichkeit eines Onlineshops hat, konnte bei der Häufigkeit der 

Personalisierung kein Haupteffekt nachgewiesen werden. Eine starke Personalisierung 

auf beiden Ebenen wird jedoch nicht automatisch als vorteilhaft empfunden. Besonders 

die Kombination aus hohem Personalisierungsgrad und hoher Häufigkeit hatte einen 

negativen Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit. 

Conclusio: Diese Ergebnisse legen nahe, dass sich eine intensive Personalisierung 

nachteilig auf die wahrgenommene Nützlichkeit und die Nutzungsabsicht auswirkt. Für 

Unternehmer*innen ist es daher wichtig, eine ausgewogene Personalisierungsstrategie 

zu verfolgen, um bei Nutzer*innen negative Effekte wie Reaktanz, Überforderung oder 

Ermüdung durch zu viele Informationen zu vermeiden. 

Keywords: Personalisierung, Personalisierungsparadoxon, Technologieakzeptanz,  

Onlineshop, E-Commerce, Digitales Marketing 
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Abstract (English) 

Personalization in online stores: A study on the influence of the  

degree and frequency of personalization on perceived usefulness 

Background: The increasing prevalence of personalized content presents 

entrepreneurs with the challenge of strategically applying the optimal level of 

personalization. 

Purpose: This study aims to investigate how the factors degree of personalization and 

frequency of personalization affect the perceived usefulness of personalization in online 

stores. 

Method: To achieve this objective, a quantitative online survey was conducted with four 

personalization scenarios and repeated measures. In the analysis, 120 datasets were 

examined using a two-factor ANOVA and additional post-hoc tests to identify group 

differences. 

Results: The results demonstrated an interaction effect between personalization 

intensity and personalization frequency. While personalization intensity has a strong 

and highly significant impact on the perceived usefulness of an online store, no main 

effect was found for personalization frequency. However, strong personalization on 

both levels is not automatically perceived as beneficial. Particularly, the combination of 

high personalization intensity and high frequency had a negative impact on perceived 

usefulness. 

Conclusion: These findings suggest that intensive personalization can negatively affect 

perceived usefulness and usage intention. For entrepreneurs, it is therefore crucial to 

pursue a balanced personalization strategy to avoid negative effects on users such as 

reactance, information overload or fatigue due to too much information. 

Keywords: Personalization, personalization paradox, technology acceptance, online 

store, e-commerce, digital marketing  
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1. Einleitung 

 Problemstellung  

Der E-Commerce-Markt wächst ständig und Prognosen zufolge soll 2025 ein Umsatz 

von 6,8 Billionen US-Dollar erreicht werden (eMarketer, 2023). In diesem 

hochkompetitiven Umfeld suchen Unternehmen laufend nach neuen Wegen, um sich 

von der Konkurrenz abzuheben und die Kundenbindung zu stärken. Eine Strategie, die 

dabei häufig zum Einsatz kommt, ist die Personalisierung. Personalisierung im 

Onlinebereich folgt im Grunde einem bewährten Konzept aus dem Offline-Handel 

(Chellappa & Sin, 2005, S. 183, 187). Durch die Anpassung von Produkt, Service, 

Website, Produktempfehlungen, Werbung und/oder der Art der Kommunikation an 

individuelle Vorlieben der Nutzer*innen, soll das Einkaufserlebnis optimiert werden (Ho 

et al., 2011, S. 660, 676; Kwon & Kim, 2012, S. 101).  

Die rasanten Entwicklungen von Technologien zur Datenerfassung und -verarbeitung 

eröffnen Online-Anbietenden dabei zahlreiche neue Möglichkeiten. Laut dem 

Marketing Automation Report der ZHAW School of Management and Law setzt bereits 

jedes vierte Unternehmen personalisierte Landingpages ein (Zumstein et al., 2023, S. 

35). Dadurch soll nicht nur eine positive Identität geschaffen werden, sondern 

Nutzenden auch der Zugang zu Informationen erleichtert und individuelle Unterschiede 

im Kauferlebnis ermöglicht werden. Dies erhöht wiederum die Relevanz der Inhalte und 

die Aktivität der Nutzer*innen, sowie auch deren Bereitschaft auf der Seite zu verweilen 

(Zumstein et al., 2023, S. 20). So belegen Studien, dass eine gut umgesetzte 

Personalisierung zu erhöhten Klickabsichten von Nutzenden (Aguirre et al., 2015, S. 

43) sowie gesteigerter Kundenzufriedenheit und verbesserter Loyalität (Kwon & Kim, 

2012, S. 105) führen kann. 

Mit neuen Technologien steigen auch die Möglichkeiten. Mithilfe detaillierter 

Kundenprofile und verschiedener Arten der webbasierten Personalisierung können 

Online-Anbietende hochgradig personalisierte Dienste für Nutzer*innen anbieten 

(Chellappa & Sin, 2005, S. 181). Dieser technologische Fortschritt bringt jedoch nicht 

nur Vorteile. Neben dem maßgeschneiderten Einkaufserlebnis weckt die Technologie 
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andererseits Bedenken hinsichtlich der Privatsphäre. Diese Skepsis kann dazu führen, 

dass Nutzer*innen zögern, persönliche Informationen preiszugeben. Zudem besteht 

die Gefahr, dass sie sich durch zu intensive Personalisierung manipuliert fühlen und 

mit Ablehnung reagieren (Aguirre et al., 2015, S. 35, 43–44; Benlian, 2015, S. 251, 

253; Chellappa & Sin, 2005, S. 181, 186, 188–189; Tam & Ho, 2006, S. 887).  

Anders als ihre Offline-Pendants werden personalisierte Online-Dienste oft kostenlos 

angeboten (Chellappa & Sin, 2005, S. 182). Dennoch können Datenschutzbedenken 

und die Auffassung, dass zu viel Personalisierung als aufdringlich empfunden wird, die 

Akzeptanz und Effektivität von Personalisierungsmaßnahmen negativ beeinflussen 

(Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 678, 686; Tam & Ho, 2006, S. 885–887; Xu et al., 2010, 

S. 45). Diese Gratwanderung zwischen empfundener Nützlichkeit und gefühlter 

Bevormundung stellt Unternehmen damit zunehmend vor große Herausforderungen.  

 Forschungslücke  

Obwohl Personalisierung im Online-Marketing immer mehr Anwendung findet 

(Zumstein et al., 2023), ist in der Literatur erstaunlich wenig darüber bekannt, wie 

Nutzer*innen personalisierte Dienste in Onlineshops beurteilen. Frühere Studien zur 

Personalisierung im Bereich von Onlineanzeigen haben bereits wertvolle Erkenntnisse 

darüber geliefert, wie personalisierte Inhalte das Nutzerverhalten und die 

Kaufentscheidungen beeinflussen (Aguirre et al., 2015; Bleier & Eisenbeiss, 2015). 

Diese Forschungsergebnisse bieten wichtige Anhaltspunkte, die möglicherweise auf 

den Kontext von Onlineshops übertragbar sind. Im Bereich der Onlineshops könnten 

demnach ähnliche Effekte auftreten, die das Einkaufserlebnis der Nutzer*innen positiv 

oder negativ beeinflussen. Dennoch ist es wichtig, den Bereich der Onlineshops im 

speziellen zu untersuchen, um die Wirksamkeit von Personalisierungsstrategien in 

diesem Bereich gezielt zu erforschen. 

Benlian (2015) erkannte, dass Web-Personalisierung in der Literatur häufig als 

eindimensional betrachtet wurde. Demnach konzentrierten sich viele Studien darauf, 

Personalisierung mit Nicht-Personalisierung oder zum Beispiel mit Privatsphäre 

gegenüberzustellen (S. 225). In der Literatur wurde jedoch vermutet, dass 
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verschiedene Arten von Personalisierung unterschiedliche Effekte aufweisen könnten. 

Mehrere Autor*innen wiesen daher darauf hin, dass wenig darüber bekannt sei, welche 

Auswirkungen unterschiedliche Personalisierungsstrategien auf die Erfahrung der 

Nutzer*innen haben (Benlian, 2015, S. 225; Chellappa & Sin, 2005, S. 183, 187; Kwon 

& Kim, 2012, S. 101). Seither wurden jedoch kaum neue Studien zu den Differenzen 

unterschiedlicher Personalisierungsstrategien veröffentlicht. Inwiefern verschiedene 

Arten von Personalisierung und Kombinationen aus mehreren Arten unterschiedliche 

Effekte aufweisen, wurde nicht ausreichend untersucht. Deshalb ist bis heute wenig 

darüber bekannt, wie sich verschiedene Personalisierungsstrategien auf die Erfahrung 

der Nutzenden in Onlineshops auswirken. Dabei ist gerade dieses Verständnis über 

die Faktoren, welche die Akzeptanz von webbasierter Personalisierung beeinflussen, 

von entscheidender Bedeutung für die erfolgreiche Anwendung und Umsetzung. 

Solche Erkenntnisse würden Unternehmen dabei unterstützen, eine geeignete 

Personalisierungsstrategie zu wählen, welcher sowohl für Nutzer*innen als auch 

Unternehmen Vorteile bringt. Denn nur wenn Personalisierung so eingesetzt wird, dass 

Nutzer*innen die Dienste als nützlich und nicht als störend empfinden, kann die 

Technologie zum Vorteil von Unternehmer*innen und Nutzer*innen eingesetzt, und das 

volle Potenzial der Technologie ausgeschöpft werden. 

Im Konkreten fehlt es bisher an Untersuchungen, die das Zusammenspiel von 

Häufigkeit und Grad der Personalisierung betrachten und daraus Erkenntnisse für die 

Nützlichkeit und die Akzeptanz der Technologie liefern. Dies ist insofern kritisch, als mit 

fortschreitender Technologie, steigender Automatisierung sowie wachsender 

Datenverfügbarkeit die Gefahr einer "Überpersonalisierung" ebenfalls steigt. Diese 

könnte zu einer Überforderung oder Ermüdung der Nutzer*innen führen, was wiederum 

die wahrgenommene Nützlichkeit und infolgedessen die Akzeptanz sinken lässt. 

(Aguirre et al., 2015; Benlian, 2015; Bleier & Eisenbeiss, 2015; Gao & Liu, 2022; 

Zumstein et al., 2023). 
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 Zielsetzung und Forschungsfrage 

Ziel dieser Arbeit ist es, ein differenziertes Verständnis für den Einsatz von 

Personalisierung in Onlineshops zu entwickeln. Dadurch soll hinterfragt werden, ob 

unterschiedliche Ausprägungen von Personalisierung die Akzeptanz der Nutzer*innen 

beeinflussen. Konkret soll erforscht werden, ob der Grad der Personalisierung und die 

Häufigkeit der personalisierten Inhalte jeweils einen signifikanten Einfluss auf die 

wahrgenommene Nützlichkeit haben. Zudem wird geprüft, ob Interaktionseffekte 

zwischen diesen beiden Faktoren bestehen, zum Beispiel, ob sich ein hoher 

Personalisierungsgrad und eine hohe Personalisierungshäufigkeit gegenseitig 

verstärken. 

Die Forschungsfrage lautet: 

"Welchen Einfluss haben (ein hoher) Personalisierungsgrad und (eine hohe) 

Personalisierungshäufigkeit – einzeln und in Kombination – auf die 

wahrgenommene Nützlichkeit in Onlineshops? 

Zur Beantwortung der Forschungsfrage wird nach einer umfassenden 

Literaturrecherche und der Identifikation relevanter Einflussfaktoren auf die Akzeptanz 

von Personalisierung, sowie basierend auf dem etablierten 

Technologieakzeptanzmodell (TAM) von Davis (1986), ein erweitertes Modell 

entwickelt. Dieses Modell wird anschließend im empirischen Teil der Arbeit mithilfe 

einer quantitativen Studie überprüft und mit statistischen Methoden analysiert.  

In dieser Arbeit wird der Fokus, ähnlich wie bei Aksoy et al. (2021), auf 

unternehmensorientierte Praktiken ausgerichtet.  Wie aus der Forschungsfrage bereits 

hervorgeht, soll das geplante Forschungsvorhaben nur jene Personalisierung 

untersuchen, welche direkt in Onlineshops Anwendung finden. Damit beschränkt sich 

der Forschungsbereich dieser Arbeit ausschließlich auf Onlineshops, womit er sich von 

anderen Seiten ohne Verkaufsintention und -strategie abgrenzen lässt. Zudem werden 

andere Personalisierungsformen, die außerhalb von Webshops Anwendung finden, 

wie unter anderem Personalisierung von E-Mail-Kampagnen oder Online-Anzeigen 

von diesem Forschungsvorhaben abgegrenzt. Es werden auch keine anderen 
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Kontexte im Zusammenhang mit Personalisierung, wie beispielsweise das Konzept 

des personalisierten Lernens, des personalisierten Unterrichts oder der 

personalisierten Gesundheitssysteme erforscht, da sie keinen Einblick in die Wirtschaft 

geben (Aksoy et al., 2021, S. 1093). Durch diese Eingrenzung des Forschungsbereichs 

soll die Qualität und Relevanz dieser Arbeit gewährleistet und eine mögliche 

Generalisierbarkeit der Ergebnisse sichergestellt werden. 

 Relevanz 

Personalisierte Inhalte spielen im digitalen Zeitalter eine wesentliche Rolle. Für 

Unternehmen sind Erkenntnisse im Bereich der Personalisierung daher von 

besonderer Bedeutung, indem sie Marketing und Management helfen die Komplexität 

von Personalisierung zu verstehen, die Mechanismen zu erforschen und 

Personalisierungsprozesse effektiv zu steuern (Aksoy et al., 2021, S. 1092). Zudem 

unterstützen sie dabei die Effizienz personalisierter Inhalte zu maximieren 

(Montgomery & Smith, 2009, S. 136; Tam & Ho, 2006, S. 867) und ein detailliertes 

Verständnis über die Sammlung und Verarbeitung individueller personenbezogener 

Daten zu gewinnen, was nicht nur für die Marketingforschung, sondern auch für 

Unternehmer*innen von Relevanz ist (Aksoy et al., 2021, S. 1091). 

Die Ergebnisse dieser Arbeit können als Entscheidungsgrundlage für 

Marketingstrategien verwendet werden und dabei helfen fundierte 

Personalisierungsstrategien zu entwickeln. Besonders unterstützt diese Arbeit beim 

Finden der richtigen Balance zwischen Personalisierungsgrad (Tam & Ho, 2006, S. 

870, 886) und Personalisierungshäufigkeit (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 678, 686; 

Tam & Ho, 2006, S. 885). Außerdem können die Ergebnisse als Analysewerkzeug 

dienen, um den wahrgenommenen Nutzen von Personalisierung durch Nutzer*innen 

festzustellen und infolgedessen an Strategien zur Gestaltung und Optimierung von 

Personalisierungsmaßnahmen zu arbeiten (Kwon & Kim, 2012; Tam & Ho, 2006). Aus 

den Ergebnissen der Arbeit können Empfehlungen abgeleitet werden, wie 

Personalisierung in der Praxis umgesetzt werden sollte.  
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Hinsichtlich der theoretischen Relevanz kann diese Arbeit einen wertvollen Beitrag zur 

Forschung im Bereich Personalisierung leisten und das theoretische Verständnis von 

komplexen Dynamiken bei Personalisierung vertiefen. Des Weiteren kann zusätzliche 

Forschung dazu beitragen, mögliche zukünftige Entwicklungen in diesem Bereich zu 

identifizieren (Aksoy et al., 2021, S. 1092). 

Das Forschungsmodell dieser Arbeit, welches Personalisierungsgrad und -häufigkeit 

in das Technologieakzeptanzmodell (TAM) von Davis (1986) einordnet, hilft, die 

Beziehungen zwischen den beiden Faktoren und der wahrgenommenen Nützlichkeit 

und der Nutzungsabsicht von Personalisierung zu verstehen. Damit können die 

Einflüsse auf die Akzeptanz der Nutzung von Personalisierung besser eingeordnet 

werden (Kwon & Kim, 2012; Tam & Ho, 2006). 

Diese Arbeit stellt hohe und niedrige Personalisierungen einander gegenüber und 

untersucht deren Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit der Nutzer*innen. 

Durch diese Betrachtung kann diese Arbeit einen Beitrag zur Erforschung des 

Personalisierungsparadoxons liefern. Ein Paradoxon kann sowohl durch die Häufigkeit 

(Bleier & Eisenbeiss, 2015; Gao & Liu, 2022) als auch durch den Grad der 

Personalisierung ausgelöst werden (Aguirre et al., 2015; Benlian, 2015). Mit den 

Erkenntnissen dieser Arbeit soll ein besseres Verständnis dafür entwickelt werden, 

wann und warum Personalisierung von positiven zu negativen Effekten umschlagen 

kann. 

Zusammenfassend weist diese Forschung somit nicht nur theoretische Relevanz auf, 

sondern liefert auch praktische Implikationen für effektive Personalisierungsstrategien 

in digitalen Umgebungen. 

 Gliederung der Arbeit 

Diese Arbeit gliedert sich in zwei große Teilbereiche: den Literaturteil und den 

empirischen Teil. Nach der Einleitung, die das Forschungsinteresse skizziert (Kapitel 

1), folgt eine Darstellung der theoretischen Grundlagen zu personalisierten Inhalten in 

Onlineshops (Kapitel 2) sowie zur Nutzerakzeptanz von Personalisierung und deren 

Einflussfaktoren (Kapitel 3). In Kapitel 4 werden basierend auf der Literaturrecherche 
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das Untersuchungsmodell gebildet und die Hypothesen formuliert, welche als 

Grundlage für die empirische Untersuchung dienen. In Kapitel 5 wird ausführlich das 

empirische Studiendesign erläutert, indem auf die Erhebungsmethode und die 

statistischen Auswertungsmethoden eingegangen wird. Das folgende Kapitel 6 

präsentiert dann die tatsächlich erhobenen Daten in deskriptiven Aufbereitungen und 

es erfolgt die Prüfung der Hypothesen. Die Diskussion in Kapitel 7 beleuchtet die 

Ergebnisse im Detail und ordnet diese in den Forschungskontext ein. Zudem wird die 

Forschungsfrage beantwortet und Implikationen für die Praxis sowie Anregungen für 

zukünftige Forschungsvorhaben aufgezeigt. Vervollständigt wird die Arbeit durch das 

Literaturverzeichnis mit der Auflistung aller verwendeten Quellen sowie dem Anhang 

mit dem vollständigen Online-Fragebogen und der detaillierteren Darstellung der 

Ergebnissen aus der statistischen Auswertungen mit Jamovi.  

 Überblick über die Methode 

Im ersten Schritt wurde durch eine Literaturrecherche bestehende Literatur zu 

Personalisierung identifiziert. Um die gefundene Forschungslücke zu füllen, wurde eine 

quantitative Online-Befragung mittels standardisierten Fragebogen und 

Messwiederholungsdesign durchgeführt. Dabei wurden den Teilnehmenden vier 

unterschiedliche Personalisierungsszenarien präsentiert. Teilnehmen konnten an der 

Umfrage alle Personen ab 16 Jahren, welche einen dauerhaften Wohnsitz in Österreich 

besitzen und im Zeitraum von drei Monaten mindestens einen Einkauf in einem 

Onlineshop tätigen. Insgesamt konnten 120 Datensätze für die Analyse herangezogen 

werden. Zur statistischen Auswertung der erhobenen Daten wurde eine zweifaktorielle 

ANOVA angewendet, ergänzt durch Post-hoc-Tests zur Identifikation signifikanter 

Gruppenunterschiede sowie eine einfache lineare Regressionsanalyse. Die 

Datenanalyse erfolgte mithilfe der Software Jamovi und Microsoft Excel.  
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2. Personalisierte Inhalte in Onlineshops 

 Definition von Personalisierung  

Personalisierung wird als ein strategisches Instrument zur Produkt- oder 

Dienstleistungsdifferenzierung verstanden, welches besonders in Märkten mit starkem 

Wettbewerb den entscheidenden Vorteil bringen kann (Kwon & Kim, 2012, S. 101; Tam 

& Ho, 2006, S. 887). Dawn (2014) fasst Personalisierung zusammen als „die Nutzung 

von Technologie und Kundeninformationen, um ein bestimmtes Produkt auf die 

spezifischen Bedürfnisse einzelner Kund*innen zuzuschneiden“ [eigene Übersetzung] 

(S. 370). Das Ziel dabei ist es die richtigen Inhalte, zur richtigen Zeit, am richtigen Ort, 

an die richtigen Kund*innen zu transportieren (Sunikka, 2012, S. 3; Tam & Ho, 2006, 

S. 867). Dabei können Produkte, Dienstleistungen, Käufe oder das gesamte 

Kauferlebnis mit Personalisierung an die individuellen Vorlieben und Bedürfnisse 

einzelner Nutzer*innen angepasst werden (Chellappa & Sin, 2005, S. 181).  

In der Regel nehmen Nutzer*innen personalisierte Informationen, die erfolgreich an 

ihre individuellen Bedürfnisse angepasst wurden, als hilfreicher wahr im Vergleich zu 

nicht personalisierten Informationen. Zudem kann Personalisierung die Bereitschaft 

der Nutzer*innen erhöhen, sich im Detail mit den personalisierten Inhalten 

auseinanderzusetzen. Wichtig ist auch, dass durch Personalisierung Nutzer*innen 

davor bewahrt werden können, aufgrund der Informationsflut überfordert zu sein, da 

ihnen eine zusätzliche Unterstützung in Entscheidungsprozessen angeboten wird. 

(Tam & Ho, 2006, S. 886, 887) 

Während im Deutschen die beiden englischen Begriffe „Personalization“ und 

„Customization“ häufig unterschiedslos übersetzt und verwendet werden, können diese 

im Englischen präzise voneinander abgegrenzt werden. „Personalization“ (zu Deutsch 

Personalisierung) beschreibt ein vom Unternehmen initiiertes Konzept bei dem auf 

Grundlage von Kundendaten der Marketing-Mix an den individuellen Geschmack der 

Kund*innen angepasst wird. „Customization“ hingegen (im Deutschen als Anpassung 

oder Individualisierung bekannt) ist eine von Nutzer*innen initiierte Anpassung des 

Marketing-Mixes, bei welcher die Nutzenden die Möglichkeit bekommen Anpassungen 
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selbst vorzunehmen, wodurch die Kundenzufriedenheit erhöht werden soll (Dawn, 

2014, S. 371; Montgomery & Smith, 2009, S. 130). 

Die Differenzierung der beiden Begriffe „Personalization“ und „Customization“ ist für 

die Erstellung dieser Arbeit von wesentlicher Bedeutung, da sich diese Arbeit 

ausschließlich mit dem Konzept der Personalisierung befasst.  

 Grundlagen der webbasierten Personalisierung 

Bei der webbasierten Personalisierung gibt es laut den Autor*innen Aksoy et al. (2021) 

zwei wesentliche Aspekte, die beeinflussen, wie personalisierte Inhalte zustande 

kommen. Einerseits sind dies die verwendeten Informationen und andererseits die 

Methode der Kommunikation (S. 1091).  

Verwendete Informationen  

Damit Personalisierung im Onlinebereich zustande kommt, müssen relevante Daten 

vorliegen oder identifiziert werden. Der erste Aspekt beschreibt daher welche Art von 

Informationen, für die Personalisierung verwendet wird. Die Grundlage dazu liefern 

persönliche Daten und Präferenzen (Chellappa & Sin, 2005, S. 181) sowie 

Informationen aus dem Verhalten (Clickstream Data) und aus früheren Transaktionen 

(Montgomery & Smith, 2009, S. 132).   

Die Autor*innen Aksoy et al. (2021) unterscheiden dabei grundlegend in drei Arten von 

Informationen (S. 1099, 1102–1104 ):  

1. Individuelle Ebene: Erfasst spezifische Daten einer individuellen Person über 

das Verhalten und die Vorlieben. 

2. Soziale Ebene: Nutzt Informationen aus dem sozialen Umfeld der Person oder 

ähnlichen Personengruppen. 

3. Situationsbezogene Ebene: Konzentriert sich auf kontextabhängige 

Informationen wie beispielsweise Standort und Uhrzeit. 
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Um von erfolgreicher Personalisierung sprechen zu können ist es zum einen 

notwendig, dass Anbietende die Nutzerdaten korrekt erfassen und verarbeiten. Zum 

anderen hängt die Qualität der Personalisierung davon ab, ob Nutzer*innen bereit sind, 

ihre Informationen bekanntzugeben und inwieweit sie daran interessiert sind, 

Personalisierungsdienste zu nutzen (Chellappa & Sin, 2005, S. 181). Des Weiteren 

beeinflusst die Wahl der verwendeten Informationen, wie relevant und ansprechend die 

Personalisierung für Nutzer*innen ist, was einen wesentlichen Einfluss auf die 

Nutzererfahrung und die Kundenzufriedenheit haben kann (Aksoy et al., 2021, S. 1091, 

1099):   

Methode der Kommunikation  

Der zweite Aspekt bezieht sich auf die Methode, mit der die personalisierten Inhalte an 

Nutzer*innen ausgespielt werden. Diese können in drei Ansätze unterteilt werden: 

1. Selbstreferenz: Inhalte sprechen durch persönliche Bezüge die Nutzenden 

direkt an, z. B. durch Pronomen oder Begrüßung mit Namen. 

2. Anthropomorphismus: Personalisierung erfolgt durch menschliche Merkmale 

oder Verhaltensweisen, z. B. durch Avatare oder Chatbots. 

3. Systemcharakteristik: Anpassungen erfolgen automatisiert durch intelligente 

Systeme, die die Gestaltung und Funktionalität verändern, z. B. durch 

individuelle Benutzeroberflächen oder interaktive Elemente. 

Diese drei Arten erklären im Wesentlichen, wie sich die Personalisierung in der 

Marketing- und Kommunikationsstrategie eines Unternehmens wiederfindet. Die Art 

und Weise, wie personalisierte Inhalte an Nutzer*innen übermittelt werden, kann die 

Nutzererfahrung beeinflussen (Aksoy et al., 2021, S. 1098, 1100–1101). 
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 Arten von webbasierter Personalisierung 

Es gibt zahlreiche Arten von webbasierter Personalisierung, die laut den Autoren Kwon 

und Kim (2012) hinsichtlich ihrer Implementierung in vier Dimensionen eingeteilt 

werden können (S. 103):   

(1) Was wird personalisiert (Objekt) 

(2) In welchem Ausmaß erfolgt die Personalisierung (Level) 

(3) Wer nimmt die Personalisierung vor (Subjekt) 

(4) Mit welcher Methode werden die Kundenpräferenzen ermittelt 

Mit diesem Ansatz gelang es den Autoren nach ihren Angaben einen Ansatz zu 

entwickeln, mit dem alle in der bisherigen Literatur diskutierten Objekte der 

Personalisierung zusammenfasst werden konnten (Kwon & Kim, 2012, S. 103). Eine 

Vorstufe dieses Ansatzes wurde von Fan und Poole (2006) entwickelt, welche 

Personalisierung in drei Dimensionen eingeteilt hatten: Wer führt die Personalisierung 

durch? An wen richtet sich die Personalisierung? und Was wird personalisiert? 

Allerdings war dieser Ansatz laut Kwon und Kim (2012) nicht ausreichend mit 

theoretischen Grundlagen belegbar und lies einige Fragen offen (S. 102). 

Daher erstellten Kwon und Kim (2012) folgenden neuen Strukturvorschlag für 

Personalisierung:  

 

Abbildung 1: Arten von webbasierter Personalisierung (Originalabbildung) 
Quelle: Kwon & Kim (2012, S. 103) 
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Mit dem Level der Personalisierung (2) wird definiert, in welchem Ausmaß die 

Personalisierung erfolgt. Dabei kann in One-to-all, One-to-N und One-to-one unterteilt 

werden (Kwon & Kim, 2012, S. 103). Auch Fan & Poole (2006) verfolgten bereits diesen 

Ansatz und unterteilten Personalisierung hinsichtlich der Zielgruppe in an 

Einzelpersonen oder Gruppen adressiert (S. 180). Die Ansprache von Segmenten war 

somit zusätzlich zur Ansprache von Einzelpersonen und der Gesamtheit definiert. 

Das Subjekt (3) bestimmt, wer die Personalisierung vornimmt. Dies kann von der 

nutzenden Person oder vom System bzw. dem Unternehmen ausgehen. Dabei 

verweisen die Autoren auf die Definitionen von „Customization“ und „Personalization“. 

In der vorliegenden Arbeit wurde diese Differenzierung in Kapitel 2.1 erläutert. Die 

beiden Begriffe können mit nutzergesteuerter und systemgeneuerter Personalisierung 

gleichgesetzt werden. Bei der nutzergesteuerten Personalisierung können die 

Nutzenden im Voraus selbst das Layout und die Inhalte der Webseite an persönliche 

Interessen und Vorlieben anpassen, indem sie bestehende Tools und Optionen nutzen. 

Bei der systemgesteuerten Personalisierung werden das Layout und die Inhalte vom 

Online-Händler an den Kontext, die Ziele und die individuellen Vorlieben der 

Nutzer*innen angepasst. Dies kann auf Basis unterschiedlicher Daten erfolgen, wie 

unter Punkt 4 (der Methode zur Präferenzermittlung) erläutert wird. Hinsichtlich des 

Subjekts ist festzuhalten, dass Nutzer*innen weder systeminitiierte noch nutzerinitiierte 

Personalisierung pauschal ansprechender finden. Stattdessen kommt es in beiden 

Fällen auf die wahrgenommene Qualität und die Zufriedenheit mit den personalisierten 

Angeboten an (Kwon & Kim, 2012, S. 102, 103). 

Die Methode, mit welcher die Präferenzen der Nutzer*innen ermittelt werden (4) 

kann in implizit und explizit unterteilt werden. Bei der expliziten Ermittlung werden 

Nutzer*innen aktiv nach ihren Wünschen befragt. Im Gegensatz dazu nutzt die implizite 

Variante indirekte Informationsquellen, um über die Präferenzen der Nutzer*innen zu 

lernen. Dies können beispielsweise Daten aus früheren Käufen oder Echtzeit-

Webnutzungsanalysen sein (Kwon & Kim, 2012, S. 103). Die Autor*innen Tam und Ho 

(2006) fanden heraus, dass personalisierte Webinhalte, die direkt an frühere 

Erfahrungen oder persönliche Merkmale der Nutzer*innen anknüpfen (z. B. durch 
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Namensnennung oder Bezug auf frühere Käufe), von Nutzenden stärker beachtet 

werden als allgemeine Inhalte ohne persönlichen Bezug. Selbstbezogenen Inhalte 

aktivieren demnach das Selbstschema, das persönliche Werte, Erfahrungen und 

Emotionen umfasst, wodurch die Relevanz und Wirksamkeit der Personalisierung 

erhöht werden kann (S. 870). Je nach Methode ist es notwendig, dass die 

entsprechenden Back-End-Systeme eingerichtet und die Anforderungen für die 

Datenerfassung und -verarbeitung erfüllt sind. Dabei ist insbesondere auf die 

Einhaltung von Datenschutzvorgaben zu achten. Manche Methoden zur Ermittlung von 

Nutzerpräferenzen könnten zudem zu Datenschutzbedenken bei den Nutzer*innen 

führen (Kwon & Kim, 2012, S. 103). 

In früherer Literatur wurde die Methode zur Präferenzermittlung (4) nicht ausreichend 

vom Subjekt (3) abgegrenzt. Die Unterscheidung zwischen "explizit und implizit" sowie 

"benutzerinitiiert und systeminitiiert" ist zuvor nicht klar hervorgegangen. Die explizite 

Methode wurde häufig zwangsläufig der benutzerinitiierten Personalisierung 

zugeordnet, während die implizite Methode der systeminitiierten Personalisierung 

zugeordnet wurde. Diese vereinfachte Sichtweise haben Kwon und Kim (2012) jedoch 

abgelehnt, da es bei der systeminitiierten Personalisierung ebenfalls möglich sei 

Nutzer*innen direkt nach ihren Präferenzen zu fragen und so explizite Methoden zum 

Einsatz kommen können. Für ein klares Verständnis ist es daher notwendig, diese 

beiden Aspekte zu trennen. (S. 103) 

Zu guter Letzt definiert das Objekt (1) die Personalisierung. Kwon und Kim (2012) 

beziehen sich dabei auf den Online-Marketing-Mix nach den vier P's. Sie definieren 

dabei jeweils zwei Optionen, wobei sie die Website als „Place“ betrachten. (S. 103):  

• Produkt: Kernprodukt / Service vs. zusätzliche Angebote 

• Website: Website-Inhalt vs. Website-Benutzeroberfläche 

• Kommunikation: Kommunikationskanal vs. Kommunikationsattribute 

• Preis: festgelegte Preisgestaltung vs. Preisdiskriminierung 
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Fan und Poole (2006) hatten die Dimension des Objekts zuvor unter anderem mit 

Funktionalität, Inhalt, Benutzeroberfläche und Kanal / Zugang zu Informationen 

beschrieben (S. 179). Auch McCarthy (2001) sprach von einem vierdimensionalen 

System und bestätigten, dass die verwendeten Übermittlungsmedien, wie zum Beispiel 

Web, Mobiltelefon oder jegliche andere Form, eine entscheidende Rolle spielen (S. 

48). 

Zusammenfassend lässt sich über die Arten der Personalisierung sagen, dass die 

Kombination der zuvor beschriebenen Personalisierungsdimensionen eine 

Personalisierung wesentlich definiert. Werden Optionen aus allen Bereichen 

ausgewählt stellt dies die Personalisierungsstrategie eines Unternehmens dar (Kwon 

& Kim, 2012, S. 103). 

Dabei ist zu beachten, dass die Dimensionen die Kundenbindung wesentlich 

beeinflussen. Die zuvor beschriebenen vier Dimension können in verschiedenen 

Kombinationen zu unterschiedlicher Kundenzufriedenheit und -treue führen. Das 

Subjekt also auch das Objekt spielen dabei eine essenzielle Rolle und sind maßgeblich 

für die Identifizierung und Umsetzung der optimalen Kombination (Kwon & Kim, 2012, 

S. 101). 
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3. Nutzerakzeptanz von Personalisierung 

 Definition von Akzeptanz  

Eine sehr frühe, dennoch präzise Definition zu Akzeptanz stammt von Müller-Böling 

und Müller (1986). Sie benennen Akzeptanz „als zweidimensionales Phänomen [...], 

das eine Einstellungs- und Verhaltenskomponente aufweist.“ (S. 25). Die Akzeptanz 

gilt somit als ein Prozess, der das subjektive Empfinden einer Person abbildet und 

dabei eine befürwortende Ansicht gegenüber dem betrachteten Sachverhalt impliziert 

(Niklas, 2015, S. 15).  

Um die Akzeptanz zu messen, können verschiedene Theorien und Modelle 

herangezogen werden. Darunter das „Technologie Acceptance Model“ (in Deutsch 

Technologieakzeptanzmodell, abgekürzt TAM) von Davis (1986). Dieses wird in Kapitel 

3.3 im Detail beschrieben. 

 Einflussfaktoren auf die Akzeptanz von Personalisierung 

In der bestehenden Literatur wurden bereits einige Faktoren erwähnt, die beeinflussen, 

ob Nutzer*innen Personalisierung als nützlich wahrnehmen oder nicht. Im Folgenden 

werden einige Faktoren aufgezählt, wobei erwähnt werden muss, dass bisher nicht alle 

ausreichend empirische untersucht wurden. 

Relevanz der Inhalte und Qualität der Personalisierung: Die Akzeptanz von 

personalisierten Angeboten hängt maßgeblich von der wahrgenommenen Qualität und 

der Zufriedenheit der Nutzer*innen ab (Kwon & Kim, 2012, S. 102, 103). Damit 

personalisierte Inhalte akzeptiert werden, müssen sie tatsächlich nützlich sein und 

erfolgreich auf die individuellen Bedürfnisse der Nutzer*innen abgestimmt werden 

(Tam und Ho, 2006, S. 887). Personalisierung wird dann als hilfreich wahrgenommen, 

wenn sie den Einkauf angenehmer gestaltet, die Suche nach passenden Produkten 

erleichtert und die Entscheidungsfindung unterstützt (Tam & Ho, 2006, S. 886).  Bei 

der Relevanz der Inhalte spielen neben den Bedürfnissen der Kund*innen, auch Timing 

und Kontext eine entscheidende Rolle (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 686; Gao & Liu, 

2022, S. 4–6). Eine mögliche Orientierung bieten hier die Phasen der Customer 



Nutzerakzeptanz von Personalisierung 

16 

Journey. Nutzende haben in den jeweiligen Phasen unterschiedliche Bedürfnisse und 

Erwartungen. Damit personalisierte Inhalte als relevant angesehen werden, müssen 

diese spezifischen Bedürfnisse mit den richtigen Inhalten, an die richtigen Kund*innen, 

zur richtigen Zeit, am richtigen Ort und im richtigen Kontext adressiert werden (Gao & 

Liu, 2022, S. 4–6; Sunikka, 2012, S. 3; Tam & Ho, 2006, S. 867).  Beispielsweise 

unterscheidet sich die explorative Vorkaufsphase, in der Informationen bereitgestellt 

werden, von der zielgerichteten Kaufphase, wo Nutzer*innen konkrete Angebote und 

Entscheidungshilfen bevorzugen (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 686; Gao & Liu, 2022, 

S. 4–6). Personalisierte Inhalte, die nicht die richtigen Bedürfnisse ansprechen, zum 

falschen Zeitpunkt oder im falschen Kontext präsentiert werden, können die 

Nutzererfahrung stark negativ beeinflussen, da sie als irrelevant, unpassend oder 

aufdringlich empfunden werden (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 678, 686; Tam & Ho, 

2006, S. 885–887; Xu et al., 2010, S. 45). Die Relevanz der personalisierten Inhalte 

beeinflusst daher auch, wie sehr Nutzer*innen bereits sind eine Seite zu nutzen und ob 

sie für Angebote bezahlen würden (Benlian, 2015, S. 225).  

Nutzerverhalten und -erfahrung: Wie Nutzer*innen Personalisierung allgemein 

gegenüberstehen beziehungsweise welchen Wert sie ihr zuschreiben, hat einen 

wesentlichen Einfluss auf das Verhalten. So neigen jene Nutzer*innen, die 

Personalisierung einen höheren Wert zuschreiben eher dazu, personalisierte Dienste 

zu akzeptieren (Chellappa & Sin, 2005, S. 197). Die Bereitschaft der Nutzer*innen, sich 

mit den Inhalten auseinanderzusetzen sowie bisherige Erfahrungen mit 

Personalisierung spielen ebenfalls eine entscheidende Rolle im Akzeptanzverhalten. 

Somit könnte die Häufigkeit von Onlineeinkäufen Einfluss nehmen, da individuelle 

Fähigkeiten, technische Affinität und Gewohnheiten damit zusammenhängen (Tam & 

Ho, 2006, S. 866–868, 887). 

Intensität und Grad der Personalisierung: Wie stark Inhalte an die individuellen 

Nutzer*innen angepasst werden, kann die Nutzererfahrung wesentlich positiv oder 

negativ beeinflussen (Benlian, 2015, S. 251, 253; Tam & Ho, 2006, S. 886). Dies kann 

von einfachen Anpassungen bis hin zu stark individualisierten Inhalten reichen, z. B. 

basierend auf detaillierten Verhaltensdaten oder Echtzeit-Webnutzungsanalysen 
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(Kwon & Kim, 2012, S. 103; Montgomery & Smith, 2009, S. 132). Eine hochgradige 

Personalisierung wie etwa die Ansprache der Nutzer*innen mit dem Namen oder 

Hinweise auf vergangene Interaktionen, kann die Wahrnehmung von Nutzer*innen 

steigern (Tam & Ho, 2006, S. 870). Zu intensive Personalisierung kann andererseits 

jedoch auch zu Gefühlen der Überforderung, Verwundbarkeit und des Unbehagens bei 

Nutzenden führen (Aguirre et al., 2015, S. 35, 44; Benlian, 2015, S. 251, 253). 

Häufigkeit: Weiters kann die Häufigkeit, also wie oft Nutzenden die Personalisierung 

angezeigt wird, einen Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit haben. Zu viel 

Personalisierung kann beispielsweise als aufdringlich empfunden werden oder die 

Nutzendenden aufgrund der Informationsflut überfordern. Dies kann Ablehnung bei 

den Nutzer*innen hervorrufen und infolgedessen negative Auswirkungen auf die 

Performance haben (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 678, 686; Tam & Ho, 2006, S. 885–

887; Xu et al., 2010, S. 45). Die Autor*innen Tam und Ho (2006) weisen beispielsweise 

darauf hin, dass Unternehmen Botschaften, die Nutzer*innen direkt ansprechen nicht 

übermäßig verwenden sollten, da sie die Nutzer*innen vom eigentlichen Inhalt und der 

gewünschten Handlung ablenken (Tam & Ho, 2006, S. 886). 

Datenerhebung, Verarbeitung und Transparenz durch Anbietende: Auch wie die 

Informationen gesammelt werden ist relevant. Dabei kann zwischen offen / explizit vs. 

verdeckt / implizit unterschieden werden (Kwon & Kim, 2012, S. 103). Werden Daten 

für personalisierte Werbung verdeckt gesammelt, kann dies Nutzer*innen 

abschrecken. Wenn Unternehmen jedoch proaktiv über die Erhebung und 

Verarbeitung der Daten informieren und Kontrollmöglichkeiten anbieten, kann die 

Akzeptanz erhöht und negative Reaktionen minimiert werden (Aguirre et al., 2015, S. 

43, Tam & Ho, 2006, S. 887).  

Datenschutz und Sicherheit: Wichtig ist Nutzer*innen zudem, dass das Unternehmen 

sich um den Datenschutz bemüht und die Einhaltung von Datenschutzbestimmungen 

wie der DSGVO-Richtlinie gewährleistet. Dies beeinflusst nicht nur ihre Bereitschaft 

Daten bekannt zu geben, sondern auch die Bereitschaft personalisierte Services zu 

nutzen. Zudem kann es das Vertrauen zum Unternehmen verstärken. Bedenken 

hinsichtlich der Privatsphäre der persönlichen Daten und eine nicht DSGVO-konforme 
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Personalisierung können andererseits die Akzeptanz und Effektivität von 

Personalisierungsmaßnahmen negativ beeinflussen (Chellappa & Sin, 2005, S. 181, 

186, 188–189).  

Vertrauen in den Anbieter: Ein weiterer Einflussfaktor ist, wie vertrauenswürdig das 

Unternehmen bzw. der Anbieter von Personalisierung auf die Nutzer*innen wirkt. Wenn 

Nutzer*innen in eine Marke bzw. ein Unternehmen Vertrauen haben, kann 

Personalisierung zu einer höheren Klickrate und gesteigerter Loyalität führen. Eine 

ehrliche und transparente Kommunikation über die Personalisierungsmethoden kann 

dieses Vertrauen stärken (Aguirre et al., 2015, S. 40; Chellappa & Sin, 2005, S. 181, 

189).  

Wahrgenommene Bevormundung vs. Autonomie: Wird bei Nutzenden das Gefühl 

ausgelöst, dass sie durch Algorithmen zu stark in ihrer Entscheidung beeinflusst 

werden, kann dies zu Ablehnung führen (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 678, 686; Tam 

& Ho, 2006, S. 885). Wird Personalisierung strategisch sinnvoll eingesetzt, kann sie für 

Nutzer*innen jedoch eine zusätzliche Unterstützung in Entscheidungsprozessen bieten 

(Tam & Ho, 2006, S. 887). Eine gute Balance zwischen hilfreichen Empfehlungen und 

individueller Entscheidungsfreiheit könnte demnach wichtig sein. Beispielsweise 

könnte die Akzeptanz erhöht und negative Reaktionen minimiert werden, indem 

Nutzer*innen selbst kontrollieren können, welche Personalisierung ihnen angezeigt 

werden soll (Aguirre et al., 2015, S. 43; Montgomery & Smith, 2009, S. 135; Tam & Ho, 

2006, S. 887). 

Kontext und Branche: Der Kontext, in dem Personalisierung in Onlineshops 

eingesetzt wird, kann einen Einfluss haben. Beispielsweise achten Nutzer*innen bei 

sensiblen Bereichen wie Gesundheit oder Finanzen stärker auf den Datenschutz und 

die Datenverarbeitung als bei Onlineshops z. B. für Bücher oder CDs. Damit geht auch 

die Bereitschaft zur Eingabe von Daten einher (Chellappa & Sin, 2005, S. 199). Mit 

anderen Worten: Der Einsatzbereich, in dem Personalisierungsstrategien angewendet 

werden, stellt einen Einflussfaktor auf die Akzeptanz dar. 
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 Bedeutung der Einflussfaktoren für das Forschungsvorhaben dieser Arbeit 

Auch wenn sich viele Studien mit den Themen Datenschutz, Transparenz und 

Vertrauen beschäftigen (Aguirre et al., 2015; Chellappa & Sin, 2005; Kwon & Kim, 

2012), zeigt sich, dass der Relevanz der Inhalte eine höhere Bedeutung zugeschrieben 

werden kann. Laut der Studie von Chellappa & Sin (2005) sei der Einfluss der 

Wertschätzung für Personalisierung fast doppelt so stark ist wie der Einfluss von 

Datenschutzbedenken. Zudem zeigt die Studie, dass die Wertschätzung für 

personalisierte Inhalte nicht von Datenschutzbedenken abhängt. Auch wenn beide 

Aspekte einen wesentlichen Einfluss auf die Nutzungsabsicht von personalisierten 

Diensten aufweisen, besteht kein direkter Zusammenhang zwischen den beiden 

Konstrukten.  Dies verdeutlicht, dass Unternehmen zwar auf Datenschutzbedenken 

achten sollten, jedoch können sie insbesondere von einer Verbesserung der Qualität 

der personalisierten Dienste profitieren (Chellappa & Sin, 2005, S. 197).  

Aus diesem Grund fokussiert sich diese Arbeit darauf, wie die Qualität von 

Personalisierung gezielt verbessert werden kann. Zwei wesentliche Aspekte sind 

hierbei der Personalisierungsgrad und die -häufigkeit. Diese beiden Faktoren zeichnen 

sich dadurch aus, dass sie als strategische Entscheidungen vollständig vom 

Unternehmen selbst gesteuert werden können. Dabei haben sie das Potenzial eine 

große Wirkung auf die Nutzerwahrnehmung einzunehmen. Während ihre Bedeutung 

beispielsweise im Bereich der Online-Anzeigen bereits nachgewiesen wurde (Aguirre 

et al., 2015; Bleier & Eisenbeiss, 2015), fehlt bislang die gezielte Analyse des 

Einflusses von Personalisierungsgrad und -häufigkeit im Kontext von Onlineshops.  

In den folgenden Kapiteln werden die Definitionen der beiden Einflussfaktoren 

Personalisierungsgrad und -häufigkeit nochmals herausgearbeitet: 

 Personalisierungsgrad 

Der Personalisierungsgrad (auch als Personalisierungsdimension, -intensität oder  

-tiefe zu verstehen) beschreibt das Ausmaß, in dem personalisierte Inhalte und 

Dienstleistungen an die individuellen Bedürfnisse und Präferenzen der Nutzer*innen 

angepasst werden. In dieser Arbeit wird dabei zwischen geringem und hohem 



Nutzerakzeptanz von Personalisierung 

20 

Personalisierungsgrad unterschieden. Zur Abgrenzung des Personalisierungsgrads 

wird die in Kapitel 2.3 beschriebene Unterscheidung nach den Autoren Kwon und Kim 

(2012) herangezogen.  

Für einen hohen Personalisierungsgrad wird beispielsweise eine individuelle (One-to-

one) Personalisierung herangezogen, bei der Inhalte auf Basis von Informationen über 

einzelne Nutzer*innen angepasst werden. Diese Informationen könnten aus impliziten 

Daten stammen, die durch das Verhalten und die Interaktionen der Nutzer*innen 

gesammelt werden, wie beispielsweise das Suchverhalten, vorherige Käufe, 

individuelle Vorlieben oder die Besuchsdauer.  Die Personalisierung selbst erfolgt dann 

durch das System und kann sich auf einzelne Website-Inhalte und die 

Benutzeroberfläche beziehen z. B. durch sehr präzise Produktempfehlungen und die 

Anpassung der Darstellung der Benutzeroberfläche (Layout, Bildern, Texte etc.). 

Ein geringer Personalisierungsgrad würde im Gegensatz dazu beispielsweise auf einer 

segmentbasierten (One-to-N) Personalisierung beruhen. Hierbei erfolgt die Anpassung 

nicht individuell, sondern anhand von Nutzergruppen oder Segmenten, womit die 

Personalisierung nur bedingt auf persönliche Interessen abgestimmt wäre. Die 

Datenbasis kann auf expliziten Daten wie demografischen Merkmalen oder 

allgemeinen Nutzerpräferenzen beruhen, die von den Nutzer*innen in ihren Profilen 

angegeben wurden. Die Anpassungen, die vom System durchgeführt werden, wären 

weniger individuell und könnten allgemeine Inhalte wie Vorschläge zu meistverkauften 

Produkten oder aktuellen Aktionen umfassen. 

Die Literatur belegt, dass ein höherer Personalisierungsgrad die Nutzererfahrung 

verbessern kann, indem er die Relevanz und den Nutzen der Inhalte für individuelle 

Nutzer*innen maximiert. Allerdings kann die Intensität der Anpassungen auch negative 

Auswirkungen auf die Nutzererfahrung haben (Benlian, 2015, S. 251, 253; Tam & Ho, 

2006, S. 886).  

 Personalisierungshäufigkeit 

Die Personalisierungshäufigkeit beschreibt, wie oft Nutzende innerhalb einer 

Onlineshop-Sitzung personalisierte Inhalte angezeigt bekommen und ob diese Inhalte 
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regelmäßig oder einmalig präsentiert werden. Die Häufigkeit der Personalisierung 

sollte dynamisch und anpassungsfähig an die jeweilige Phase der Customer Journey 

sein. Eine zu hohe oder zu niedrige Frequenz zur falschen Zeit kann die 

Nutzererfahrung beeinträchtigen, während eine gut abgestimmte Häufigkeit den 

Nutzer*innen hilft, ihre Bedürfnisse in der jeweiligen Phase der Journey zu erfüllen und 

ihre Entscheidung zu unterstützten (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 686; Gao & Liu, 

2022, S. 4–6). Die Häufigkeit spielt somit eine entscheidende Rolle in der Effektivität 

und Performance von Personalisierung in Onlineshops und kann die Nutzererfahrung 

maßgeblich beeinflussen. 

 Technologieakzeptanzmodell als Basismodell zur 
Akzeptanzforschung 

Das Technologieakzeptanzmodell (TAM) von Davis (1986) ist eine Weiterentwicklung 

der „Theory of reasoned Action“ (TRA) von Fishbein und Ajzen (1975) und wird 

verwendet, um zu erforschen, wie Nutzer*innen neue Technologien akzeptieren und 

verwenden. Das Modell wurde 1986 erstmalig von Fred Davis veröffentlicht. In seiner 

späteren Arbeit von 1989 liefert er weitere Erklärungen zum Modell und dessen 

Anwendung. 

 Davis (1986) definiert zwei Einflussfaktoren auf die Nutzungsabsicht: die 

„wahrgenommene Nützlichkeit“ (original: „Perceived Usefulness“) und die 

„wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit“ (original: „Perceived Ease of Use“). Diese 

beiden Faktoren nehmen einen entscheidenden Einfluss auf die Bereitschaft der 

Nutzer*innen, neue Technologien zu akzeptieren und zu nutzen (Venkatesh & Davis, 

2000, S. 186–187). Die Kernaussage des Modells besteht darin, dass Nutzer*innen 

eher dazu neigen, eine Technologie anzuwenden, wenn diese dazu beiträgt ihre 

Produktivität und Leistung zu verbessern oder persönliche Vorteile bietet. Zudem 

erhöht sich die Wahrscheinlichkeit der Akzeptanz, wenn die Technologie 

benutzerfreundlich sowie leicht erlern- und anwendbar ist (Venkatesh & Davis, 2000, 

S. 186–187; Venkatesh & Bala, 2008; S. 34, 40).  
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Abbildung 2: Darstellung des TAM laut Davis (1986) (eigene Darstellung) 
Quelle: Davis (1986) 

 

Wahrgenommene Nützlichkeit: Die wahrgenommene Nützlichkeit (original: 

„Perceived Usefulness“) ist eine subjektive Empfindung einer Person und beschreibt 

den positiven Einfluss einer technologischen Innovation auf die Arbeitsleistung. Es ist 

der Grad, inwieweit Nutzer*innen glauben, dass ein bestimmtes System sie bei einer 

Aufgabe effektiver und effizienter unterstützen kann als herkömmliche Methoden. Der 

Nutzen zur Aufgabenerfüllung beeinflusst, wie Nutzer*innen neue Technologien 

annehmen (Davis, 1989; Venkatesh & Davis, 2000).  

Wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit: Die wahrgenommene 

Benutzerfreundlichkeit (original: „Perceived Ease of Use“) beschreibt, wie Nutzer*innen 

den Aufwand zum Erlernen und Benutzen einer Technologie einschätzen. Dazu zählt 

vor allem wie intuitiv und einfach die Technologie zu benutzen ist (Davis, 1989; 

Venkatesh & Davis, 2000). 

Nutzungsabsicht: Die Nutzungsabsicht (original: „Attitude Towards Using“) beschreibt 

die Bereitschaft oder das Vorhaben einer Person, eine bestimmte Handlung in Zukunft 

vorzunehmen. Die Prädiktoren für die Nutzungsabsicht sind die wahrgenommene 

Nützlichkeit und die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit (Davis,1989; Venkatesh 

& Davis, 2000).  

Nutzungsverhalten: Das Nutzungsverhalten (original: „Actual System Use“) stellt die 

Reaktion bzw. die Tat dar, die auf die Entscheidung eine Technologie zu nutzen, oder 

eben nicht, folgt. Sie lässt sich laut der Theorie des TAM direkt aus der 

Nutzungsabsicht ableiten (Davis,1989; Venkatesh & Davis, 2000).  
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Limitationen des Modells 

Davis (1989) hebt in seiner späteren Arbeit 1989 selbst hervor, dass das TAM in der 

ursprünglichen Version von 1986 ein vereinfachtes Modell der Benutzerakzeptanz ist, 

welches sich nur auf zwei Faktoren konzentriert – die wahrgenommene Nützlichkeit 

und die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit. Die Komplexität der 

Benutzerakzeptanz und die Vielzahl anderer Einflussfaktoren, wie z. B. soziale 

Einflüsse, emotionale Reaktionen oder kulturelle Unterschiede, werden dabei nicht 

berücksichtigt (S. 19). 

Auch unterschiedlichen Umgebungsfaktoren können einen Einfluss auf die Akzeptanz 

von Nutzenden haben. Faktoren wie die Organisationskultur, technologische 

Infrastruktur oder externe Umweltfaktoren spielen dabei eine Rolle, diese werden im 

ursprünglichen TAM ebenfalls nicht berücksichtigt, konnten aber von anderen 

Autor*innen zu späteren Zeitpunkten nachgewiesen werden (Davis, 1989; Szajna, 

1996). 

Weiterentwicklungen des Modells 

Im Jahr 2000 wurde das TAM von Venkatesh und Davis weiterentwickelt und die 

Berücksichtigung von sozialen Einflüssen (subjektive Norm, Freiwilligkeit der Nutzung 

und Image) und kognitiven Prozessen (Relevanz für den Beruf, Outputqualität und 

Nachweisbarkeit der Ergebnisse) ergänzt. Mit ihrer Arbeit konnten die Autoren 

nachweisen, dass die ergänzten Faktoren die Akzeptanz der Nutzer*innen signifikant 

beeinflussen, womit sie einen Beitrag zur besseren Erklärung von Akzeptanz leisteten 

(Venkatesh & Davis, 2000). 

Eine erneute Weiterentwicklung wurde mit dem Technologieakzeptanzmodell 3 (TAM 

3) von Venkatesh und Bala (2008) erzielt. Hierfür wurden zu den bereits bekannten 

Einflussfaktoren des TAM 2 weitere Faktoren ergänzt, welchen ebenfalls ein Einfluss 

auf die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit einer Technologie nachgewiesen 

wurde. Dazu zählen das Unbehagen vor Computern, die wahrgenommene externe 

Kontrolle, das wahrgenommene Vergnügen, die Verspieltheit und die Effizienz des 

Computers sowie die objektive Benutzerfreundlichkeit (Venkatesh & Bala, 2008). 
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Gültigkeit des Modells 

Das TAM gilt als eines der bedeutendsten und bekanntesten Modelle in der 

Akzeptanzforschung. Als grundlegendes Modell erklärt es einfach aber effektiv die 

Akzeptanz und Annahme neuer Technologien (Taherdoost et al., 2024, S. 835; 

Venkatesh & Davis, 2000, S. 187). Daher wurde das TAM in zahlreichen empirischen 

Untersuchungen, in verschiedenen Kontexten und Anwendungsbereichen angewandt. 

Darunter beispielsweise für die Akzeptanzmessung von aufgabenorientierten 

Technologien wie Textverarbeitungsprogrammen (Davis, 1989) oder dem World Wide 

Web (Moon & Kim, 2001), aber auch von unterhaltungsorientierten Technologien, wie 

beispielsweise bei Online-Games (Yoon et al., 2013), Blogs (Hsu & Linn, 2008) und 

Mobile Shopping (Ko, Kim & Lee, 2009).   

Auch wenn das TAM im Laufe der Zeit weiterentwickelt wurde, um komplexen 

Prozessen der Technologieakzeptanz in verschiedenen Kontexten gerecht zu werden, 

behält das ursprüngliche TAM weiterhin seine Gültigkeit. Die zentralen Faktoren der 

Technologieakzeptanz, wie die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit und die 

wahrgenommenen Nützlichkeit wurden auch in Weiterentwicklungen beibehalten. Es 

kamen lediglich zusätzliche Faktoren hinzu, mit denen die präziseren Modellierung 

spezieller Kontexte ermöglicht wurde. Somit gilt das ursprüngliche TAM weiterhin als 

Basis für die Erforschung der Technologieakzeptanz (Taherdoost et al., 2024; 

Venkatesh & Bala, 2008). 

Anwendbarkeit des Modells in dieser Arbeit  

Im Kontext der Personalisierung wurde das TAM bereits in Studien zu Webdiensten 

(Pei & Zhenxiang, 2006), zu beruflicher Bildung und E-Learning-Systemen (Alassafi, 

M. O., 2022) und zu mobilen Apps für Lebensmittel-Lieferdienste (Kang & Namkung, 

2019) angewendet, um das Akzeptanzverhalten von Nutzenden zu untersuchen.  

Da das TAM in den oben Bereichen bereits erfolgreich eingesetzt wurde und darüber 

hinaus in TAM 2 und TAM 3 weiterentwickelt wurde, wird angenommen, dass es sich 

auch zur Messung der Akzeptanz von Personalisierung in Onlineshops eignet. Die 

erweiterten Modelle werden für dieses Forschungsvorhaben jedoch nicht 
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herangezogen, da der Fokus dieser Arbeit auf den grundlegenden Faktoren der 

Technologieakzeptanz liegt – insbesondere auf der wahrgenommenen Nützlichkeit. 

Zusätzliche Faktoren, wie soziale Einflüsse oder kognitive Prozesse, sind in diesem 

Zusammenhang weniger relevant und würden die Untersuchung unnötig erweitern. 

Das ursprüngliche TAM bietet daher eine ausreichende und passende Grundlage, um 

die Akzeptanz von Personalisierung in Onlineshops effektiv zu messen. 
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4. Forschungsmodell und Hypothesen 

In der bisherigen Akzeptanzforschung von Personalisierung wurden die beiden 

Faktoren Personalisierungsgrad und Personalisierungshäufigkeit nicht ausreichend 

empirisch untersucht. Auch ob ein möglicher Interaktionseffekt zwischen den beiden 

Faktoren besteht, wurde bisher in keiner Studie erforscht. Daher sollen in dieser Arbeit 

die zwei Faktoren und ihre Rolle in der Akzeptanz von personalisierten Inhalten 

untersucht werden.  

Dieser Teil der Masterarbeit umfasst die Grundlage der empirischen Untersuchung. Im 

ersten Schritt wird dazu das Untersuchungsmodell erläutert und im Anschluss die 

Hypothesen aus der Literatur abgeleitet.  

 Konzeption des Forschungsmodells 

In dieser Arbeit soll die Akzeptanz von personalisierten Inhalten in Onlineshops 

untersucht werden. Die Akzeptanz ist dabei ein latentes Konstrukt, das nicht direkt 

beobachtet und gemessen werden kann. Sie lässt sich in empirischen Studien jedoch 

durch indirekte Methoden wie Fragebögen, Interviews oder Verhaltensbeobachtungen 

untersuchen. Die Messung erfolgt dabei über psychometrische Skalen. Eine 

psychometrische Skala ist ein standardisierter Fragenkatalog aus mehreren Items, wie 

zum Beispiel Selbstauskunftsfragen, Aussagen oder Aufgaben. Die Antworten daraus 

sind dann die reflektive Indikatoren, um das theoretische Konzept der Akzeptanz 

umfassend und valide zu erfassen. Diese Items werden in der Regel mit einem 

standardisierten Antwortformat, wie zum Beispiel der Likert-Skala erhoben, um die 

Vergleichbarkeit und Auswertbarkeit der Daten sicherzustellen (Döring, S. 229-230, 

269). 

In dieser Arbeit wird die Akzeptanz basierend auf der Skala des Technology 

Acceptance Model (TAM) von Davis (1986) definiert und gemessen. Die vorliegende 

Arbeit konzentriert sich dabei ausschließlich auf die „wahrgenommene Nützlichkeit“ 

und infolgedessen auf die „Nutzungsabsicht“ von Personalisierung. Die 

wahrgenommene Nützlichkeit beschreibt dabei die subjektive Einschätzung der 

Nutzer*innen, inwiefern die Personalisierung in Onlineshops als vorteilhaft und hilfreich 
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wahrgenommen wird. Die Nutzungsabsicht erfasst die Bereitschaft der Nutzer, 

personalisierte Angebote in Onlineshops künftig zu akzeptieren und zu nutzen. Im TAM 

gilt die Nutzungsabsicht als ein direkter Indikator für die Akzeptanz einer Technologie, 

weshalb sie in dieser Arbeit als maßgeblicher Messwert für Akzeptanz herangezogen 

wird. 

Das Konstrukt der „wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit“ (Davis, 1986) wurde aus 

dem Forschungsmodell dieser Arbeit entfernt mit der Begründung, dass 

Personalisierung in Onlineshops passiv erlebt wird und nicht zwingend eine Bedienung 

erfordert. Nutzer*innen können personalisierte Inhalte ansehen, jedoch sind nur 

wenige Personalisierungsarten, wie zum Beispiel Empfehlungen, klickbar und somit 

bedienbar. Des Weiteren entscheiden sich Nutzer*innen in der Regel nicht bewusst für 

oder gegen einen Anbieter, aufgrund der dort gebotenen Personalisierung.  

Obwohl die Akzeptanz nicht direkt gemessen wird, wird in der Diskussion der 

Ergebnisse dennoch von einem Einfluss auf die Akzeptanz gesprochen, da dieser 

indirekt über die gemessene wahrgenommene Nützlichkeit und die Nutzungsabsicht 

abgeleitet werden kann. Einfacher gesagt: wenn ein signifikanter Einfluss auf die 

wahrgenommene Nützlichkeit festgestellt werden kann, kann dies die Nutzungsabsicht 

und damit die Akzeptanz beeinflussen.  

In der nachfolgenden Darstellung (Abbildung 3) wird das eigene Forschungsmodell auf 

Basis des TAM dargestellt. Dabei wurde das TAM um die beiden zu untersuchenden 

Einflussfaktoren erweitert. Der Einfluss von Personalisierungsgrad und -häufigkeit wird 

in der empirischen Untersuchung durch den Vergleich von vier Szenarien untersucht. 

Diese ergeben sich durch die Kombinationen von hohem / geringem Grad und hoher / 

geringer Häufigkeit. Die detaillierte Beschreibung der vier Szenarien ist in Kapitel 5.2.5 

zu finden. 
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Abbildung 3: Darstellung des eigenen Forschungsmodells inkl. Hypothesen (eigene Darstellung) 
Quelle: in Anlehnung an das TAM von Davis (1986) 

 

 Hypothesenbildung 

Die Hypothesen wurden auf Basis der bestehenden Literatur hergeleitet und bilden mit 

der Forschungsfrage das theoretische Modell dieser Arbeit. Im ersten Schritt werden 

die Hypothesen für die Haupteffekte aufgestellt. Die Hypothesen H1 und H2 

untersuchen, inwieweit der Personalisierungsgrad und die Personalisierungs-

häufigkeit in Onlineshops jeweils einzeln einen Einfluss auf die wahrgenommene 

Nützlichkeit haben. Im zweiten Schritt wird argumentiert, dass ein Interaktionseffekt 

zwischen den beiden Faktoren besteht, welcher mit H3 untersucht wird. Im dritten 

Schritt werden spezifische Vergleichshypothesen systematische aus der bestehenden 

Literatur abgeleitet. Die Hypothesen H4a, H4b, H5a und H5b untersuchen jeweils einen 

Unterschied in der Nutzerwahrnehmung zwischen zwei Szenarien (verschiedene 

Kombinationen von Personalisierungsgrad und -häufigkeit). Abschließend wird durch 

eine Mediationshypothese mit H6 untersucht, inwiefern eine höhere wahrgenommene 

Nützlichkeit eines Onlineshops die Nutzungsabsicht der Nutzer*innen beeinflusst. 

 Haupt- und Interaktionseffekte von Personalisierungsgrad und -häufigkeit 

Bevor die unterschiedlichen Wirkungen von Personalisierungsgrad und -häufigkeit 

verglichen werden, wird untersucht, ob die beiden Faktoren einen generellen Einfluss 

auf die wahrgenommene Nützlichkeit haben. Laut Tam und Ho (2006) nehmen 

Nutzer*innen personalisierte Informationen, die erfolgreich an ihre individuellen 
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Bedürfnisse angepasst wurden, in der Regel als hilfreicher wahr, verglichen zu nicht 

personalisierten Informationen (S. 887). Zudem erleichtern personalisierte Inhalte den 

Nutzer*innen die Suche und Verarbeitung von Informationen, was wiederum zu einer 

rascheren Entscheidungsfindung beiträgt (Tam & Ho, 2006, S. 886). Auch Benlian 

(2015) bestätigt, dass das Fehlen von Personalisierung zu einer schlechteren 

wahrgenommenen Nützlichkeit führen kann, da die Seite nicht in der Lage ist, die 

individuellen Bedürfnisse der Nutzer*innen zu adressieren (S. 250).  

Da Personalisierung in dieser Arbeit speziell durch den Personalisierungsgrad und die 

-häufigkeit untersucht wird, werden folgende Hypothesen zu den Haupteffekten von 

Personalisierungsgrad und Häufigkeit erstellt:  

Hypothese 1: Der Personalisierungsgrad hat einen signifikanten Einfluss auf 

die wahrgenommene Nützlichkeit eines Onlineshops.  

Hypothese 2: Die Personalisierungshäufigkeit hat einen signifikanten Einfluss 

auf die wahrgenommene Nützlichkeit eines Onlineshops. 

Die statistische Auswertungsmethode der zweifaktoriellen ANOVA bietet neben den 

Haupteffekten auch die Möglichkeit Interaktionseffekte zwischen zwei Faktoren zu 

untersuchen. Daher wird die für die Interaktion der beiden Faktoren folgende 

Hypothese aufgestellt:   

Hypothese 3: Es besteht ein signifikanter Interaktionseffekt zwischen 

Personalisierungsgrad und Personalisierungshäufigkeit und deren Einfluss auf 

die wahrgenommene Nützlichkeit eines Onlineshops.  

 Zusammenspiel von Personalisierungsgrad und -häufigkeit 

Die Vergleichshypothesen sollen untersuchen, inwiefern die unterschiedlichen 

Kombinationen aus Personalisierungsgrad und -häufigkeit die wahrgenommene 

Nützlichkeit beeinflussen. 

Personalisierung kann sowohl positive Effekte als auch negativen Reaktionen bei 

Nutzer*innen hervorgerufen. Dies wird als „Personalisierungsparadoxon“ bezeichnet. 
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Das Paradoxon beschreibt dabei den Widerspruch, dass personalisierte 

Marketingstrategien zwar die Relevanz und Akzeptanz erhöhen, gleichzeitig jedoch 

auch Gefühle der Überforderung, Verwundbarkeit und des Unbehagens bei Nutzenden 

hervorrufen können (Aguirre et al., 2015, S. 35, 44; Benlian, 2015, S. 251, 253)  

Benlian (2015) konnte in seiner Arbeit einen solchen Effekt hinsichtlich der Art von 

Personalisierung feststellen. Er unterscheidet dabei in Content- und Design-

Personalisierung. Seine Ergebnisse zeigen, dass Nutzer*innen einerseits eine höhere 

wahrgenommene Freude empfinden, wenn eine Kombination aus beiden von ihm 

untersuchten Personalisierungsarten angewandt wird, verglichen zu Websites, die nur 

eine der beiden Arten aufzeigten. Beide Arten würden sich somit gegenseitig 

unterstützen und die Benutzererfahrung verbessern (S. 237, 247, 251). Neben den 

positiven Effekten fand die Studie jedoch auch heraus, dass eine gleichzeitige Content- 

und Design-Personalisierung dazu führen kann, dass Nutzer*innen durch zu viele 

angepasste Optionen oder visuelle Elemente überfordert sind. Wenn beide 

Personalisierungsarten angewandt wurden, waren Nutzer*innen abgelenkter und 

konnten die Kerninhalte weniger gut aufnehmen als bei reiner Content-

Personalisierung (S. 251, 253).  

Des Weiteren kann laut Aguirre et al. (2015) ein Personalisierungsparadoxon auftreten, 

wenn Nutzer*innen sich bei der Art und Weise, wie ihre Daten gesammelt und 

verwendet werden, unwohl fühlen. Besonders dann, wenn sie merken, dass ihre Daten 

ohne ihre Erlaubnis gesammelt wurden. In Folge davon, kann die Akzeptanz sinken 

und negative Reaktionen hervorgerufen werden (S. 35, 44). Dieser Effekt ist besonders 

im Online-Bereich zu finden, da Online-Personalisierung häufig als weniger transparent 

wahrgenommen wird als Offline-Personalisierung (S. 45). 

Aus diesen beiden Studien lässt sich ableiten, dass ein hoher Personalisierungsgrad 

einerseits positive Effekte auf die wahrgenommene Nützlichkeit haben kann. 

Andererseits kann zu viel Personalisierung bzw. die Personalisierung mehrerer 

Aspekte jedoch auch die Akzeptanz der Nutzer*innen minimieren. Dies führt zu 

folgenden Hypothesen für den Personalisierungsgrad: 
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Hypothese 4a: Eine hohe Ausprägung von Personalisierungsgrad allein führt 

zu einer höheren wahrgenommenen Nützlichkeit als eine geringe Ausprägung 

beider Dimensionen.  

Hypothese 5a: Die Kombination aus hohem Personalisierungsgrad und hoher 

Personalisierungshäufigkeit führt zu einer niedrigeren wahrgenommenen 

Nützlichkeit als ein hoher Personalisierungsgrad allein.  

Die Wahrscheinlichkeit, dass Nutzer*innen mit einer Onlineanzeige interagieren, steigt 

laut den Autoren Bleier und Eisenbeiss (2015) mit zunehmender Häufigkeit von 

personalisierten Inhalten an. Eine häufigere Personalisierung kann demnach dazu 

führen, dass Nutzerinnen personalisierte Inhalte aktiver wahrnehmen, was sich 

wiederum positiv auf die Einstellung gegenüber dem Angebot auswirkt (S. 686, 669). 

Ein Personalisierungsparadoxon könnte jedoch auch bei der 

Personalisierungshäufigkeit auftreten. Neben den positiven Effekten kann sich 

demnach eine unpassend gewählte Frequenz auch negativ auswirken. Wird am 

falschen Zeitpunkt in der Customer Journey eine zu hohe oder zu niedrig Frequenz 

eingesetzt, kann dies die Nutzererfahrung verschlechtern (Bleier & Eisenbeiss, 2015, 

S. 686; Gao & Liu, 2022, S. 4–6). Zudem kann sich eine zu hohe Häufigkeit von 

Personalisierung auch auf die Effektivität der Anzeigen auswirken, da nutzende 

Personen möglicherweise desensibilisiert werden oder die Anzeigen als störend 

empfinden (Bleier & Eisenbeiss, 2015, S. 678, 686). Zudem lenken sehr häufig 

ausgespielte Inhalte mit direkter Ansprache der Nutzer*innen, diese vom eigentlichen 

Inhalt und der von ihnen gewünschten Handlung ab (Tam & Ho, 2006, S. 886). 

Basierend auf dieser Erkenntnis wird angenommen, dass vergleichbare Effekte auch 

bei der Personalisierung in Onlineshops zu finden sind. Je häufiger Nutzer*innen 

personalisierte Inhalte ausgespielt werden, desto eher könnten sie den Onlineshop als 

nützlich einschätzen. Daher werden die Hypothesen erstellt, dass eine häufig 

angezeigte Personalisierung sowohl positive als auch negative Effekt bei den 

Nutzer*innen hervorrufen kann: 
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Hypothese 4b: Eine hohe Ausprägung von Personalisierungshäufigkeit allein 

führt zu einer höheren wahrgenommenen Nützlichkeit als eine geringe 

Ausprägung beider Dimensionen.  

Hypothese 5b: Die Kombination aus hohem Personalisierungsgrad und hoher 

Personalisierungshäufigkeit führt zu einer niedrigeren wahrgenommenen 

Nützlichkeit als eine hohe Personalisierungshäufigkeit allein.  

 Mediationseffekt von wahrgenommener Nützlichkeit 

Die wahrgenommene Nützlichkeit spielt im Technologieakzeptanzmodells nach Davis 

(1986) eine zentrale Rolle bei der Bestimmung der Akzeptanz. Laut dem Modell kann 

die wahrgenommene Nützlichkeit herangezogen werden, um die Nutzungsabsicht 

vorherzusagen. In bisherigen Studien wurde herausgefunden, dass eine gut 

umgesetzte Personalisierung die Klickabsichten (Aguirre et al., 2015, S. 43; Bleier & 

Eisenbeiss, 2015, S. 686) sowie die Kundenzufriedenheit und die Loyalität (Kwon & 

Kim, 2012, S. 105) verbessern kann. Wie gut personalisierte Inhalte an die Präferenzen 

der Nutzer*innen angepasst sind und wie angenehm sie diese einstufen, beeinflusst 

dabei wesentlich wie gerne Nutzer*innen eine Seite nutzen und ob sie bereit sind, für 

Angebote zu bezahlen (Benlian, 2015, 225). Daher wird angenommen, dass die 

wahrgenommene Nützlichkeit von Onlineshops die Nutzungsabsicht der Nutzer*innen 

beeinflusst und vermittelt. Für diesen Zusammenhang wird folgende Hypothese 

abgeleitet: 

Hypothese 6: Eine höhere wahrgenommene Nützlichkeit wirkt sich positiv auf 

die Nutzungsabsicht aus. 

 Übersicht über Alternativhypothesen und Formulierung der Nullhypothesen  

Jeder Alternativhypothese (H1) liegt eine Nullhypothese (H0) zugrunde, welche besagt, 

dass alle Gruppenmittelwerte gleich sind und es keinen Unterschied zwischen zwei 

Gruppen gibt. Oder anders gesagt, dass kein Zusammenhang zwischen der 

abhängigen und der unabhängigen Variable besteht (Döring, 2023, S. 151; Roscoe, 

1975, S. 144). Die Nullhypothesen stellen die Basis der Hypothesenprüfung dar. 

(Raithel, 2008, S. 35). Daher werden sie im Folgenden angegeben: 
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Tabelle 1: Übersicht Alternativhypothesen und Nullhypothesen (eigene Darstellung) 

 Alternativhypothese Nullhypothese 

Hypothese 1  

Der Personalisierungsgrad hat einen 
signifikanten Einfluss auf die 
wahrgenommene Nützlichkeit eines 
Onlineshops. 

Der Personalisierungsgrad hat keinen 
signifikanten Einfluss auf die 
wahrgenommene Nützlichkeit eines 
Onlineshops. 

Hypothese 2 

Die Personalisierungshäufigkeit hat 
einen signifikanten Einfluss auf die 
wahrgenommene Nützlichkeit eines 
Onlineshops. 

Die Personalisierungshäufigkeit hat 
keinen signifikanten Einfluss auf die 
wahrgenommene Nützlichkeit eines 
Onlineshops. 

Hypothese 3 

Es besteht ein signifikanter 
Interaktionseffekt zwischen 
Personalisierungsgrad und 
Personalisierungshäufigkeit und deren 
Einfluss auf die wahrgenommene 
Nützlichkeit eines Onlineshops.  

Es besteht kein signifikanter 
Interaktionseffekt zwischen 
Personalisierungsgrad und 
Personalisierungshäufigkeit auf die 
wahrgenommene Nützlichkeit eines 
Onlineshops. 

Hypothese 4a 

Eine hohe Ausprägung von 
Personalisierungsgrad allein führt zu 
einer höheren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als eine geringe 
Ausprägung beider Dimensionen.  

Es gibt keinen Unterschied in der 
wahrgenommenen Nützlichkeit zwischen 
einer alleinigen hohen Ausprägung des 
Personalisierungsgrads und einer 
geringen Ausprägung beider 
Dimensionen.  

Hypothese 4b 

Eine hohe Ausprägung von 
Personalisierungshäufigkeit allein führt 
zu einer höheren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als eine geringe 
Ausprägung beider Dimensionen.  

Es gibt keinen Unterschied in der 
wahrgenommenen Nützlichkeit zwischen 
einer alleinigen hohen Ausprägung der 
Personalisierungshäufigkeit und einer 
geringen Ausprägung beider 
Dimensionen.  

Hypothese 5a 

Die Kombination aus hohem 
Personalisierungsgrad und hoher 
Personalisierungshäufigkeit führt zu 
einer niedrigeren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als ein hoher 
Personalisierungsgrad allein. 

Es gibt keinen Unterschied in der 
wahrgenommenen Nützlichkeit zwischen 
der Kombination aus hohem 
Personalisierungsgrad und hoher 
Personalisierungshäufigkeit und einem 
hohen Personalisierungsgrad allein.  

Hypothese 5b 

Die Kombination aus hohem 
Personalisierungsgrad und hoher 
Personalisierungshäufigkeit führt zu 
einer niedrigeren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als eine hohe 
Personalisierungshäufigkeit allein.  

Es gibt keinen Unterschied in der 
wahrgenommenen Nützlichkeit zwischen 
der Kombination aus hohem 
Personalisierungsgrad und hoher 
Personalisierungshäufigkeit und einer 
hohe Personalisierungshäufigkeit allein.  

Hypothese 6 
Eine höhere wahrgenommene 
Nützlichkeit wirkt sich positiv auf die 
Nutzungsabsicht aus.  

Eine höhere wahrgenommene 
Nützlichkeit hat keinen Einfluss auf die 
Nutzungsabsicht. 
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5. Empirische Untersuchung zur Akzeptanz von 
Personalisierung 

 Überblick über die Untersuchung 

Für die empirische Untersuchung wurde, wie auch im ursprünglichen TAM von Davis 

(1986, 1989), eine quantitative Forschungsmethode herangezogen, bei der die Daten 

mittels eines standardisierten Online-Fragebogens erhoben wurden. Die 

Teilnehmer*innen wurden dazu aufgefordert, die wahrgenommene Nützlichkeit von 

Personalisierung anhand der vier Kombinationen aus Personalisierungsgrad und  

-häufigkeit zu beurteilen. Die Szenarien wurden dabei getrennt voneinander 

gemessen, um Unterschiede zwischen den Ausprägungen identifizieren zu können. 

Tabelle 2: Steckbrief der Methode (eigene Darstellung) 

Erhebungsmethode  
Quantitative Online-Befragung mit  
Messwiederholungsdesign 

Erhebungsinstrument  Online-Fragebogen mit 4 x 8 Fragen 

Zielgruppe 
Personen ab 16 Jahren mit Wohnsitz in 
Österreich, die zumindest einmal innerhalb von 
drei Monaten in Onlineshops kaufen 

Grundgesamtheit n = 4.738.621 

Geplante Stichprobengröße  n = 100  

Erreichte Stichprobengröße, 
nach Bereinigung   

n = 120 

Pretest n = 7 

Zeitraum der Befragung 18.01. bis 27.01.2025 

Auswertungsmethode 
ANOVA mit Messwiederholung (H1 – H3); 
Post-hoc-Tests (H1 – H5); 
lineare Regressionsanalyse (H6) 

Auswertungstools Microsoft Excel und Jamovi  
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 Beschreibung der Erhebungsmethode 

Eine quantitative Befragung ermöglicht, Zusammenhänge systematisch zu messen, 

Hypothesen statistisch zu überprüfen und Ergebnisse objektiv zu vergleichen. Zudem 

sorgt das standardisierte Vorgehen für eine hohe Vergleichbarkeit der Antworten und 

erleichtert die Anknüpfung an bestehende Forschung des TAM (Döring, 2023, S. 394). 

Mithilfe der gewählten Methode der Befragung konnten Primärdaten gesammelt und 

analysiert werden. Dies war zum Füllen der Forschungslücke notwendig, da noch keine 

relevanten Daten zum Forschungsthema vorlagen. Die Entscheidung ist auf eine 

Online-Befragung gefallen, da der Fokus des Themas auf Onlineshops liegt und die 

Teilnehmer*innen mit einem Online-Fragebogen, direkt in dem zu erforschenden 

Umfeld, dem Internet, erreicht werden können. Zudem ist in diesem 

Forschungsvorhaben die Standardisierung der Untersuchungssituation von hoher 

Relevanz, um vergleichbare Ergebnisse zwischen den Szenarien zu gewinnen (Scholl, 

2018, S. 57). Den Teilnehmer*innen wurden innerhalb des Fragebogens 

Antwortmöglichkeiten zur Verfügung gestellt, aus denen sie auswählen konnten 

(Döring, 2023, S. 450). Zudem konnten durch den vordefinierten Ablauf der Befragung 

Antwortverzerrungen minimiert werden (Scholl, 2018, S. 57). 

Vor allem im Vergleich zu mündlichen Interviews kann eine standardisierte schriftliche 

Befragung eine höhere Effizienz erreichen, weshalb sie häufig in der quantitativen 

Forschung eingesetzt wird. Weiters ist es möglich eine Vielzahl an Daten innerhalb 

kürzester Zeit zu erheben, wobei die Teilnehmer*innen den Fragebogen anonym und 

zu einem selbst gewählten Zeitpunkt ausfüllen können (Döring, 2023, S. 393–394).  

Es gilt jedoch zu berücksichtigen, dass sich Teilnehmende möglicherweise von den 

Fragestellungen beeinflussen lassen. Als Folge des sogenannten „Versuchsleiter-

Erwartungseffekts“ könnten Teilnehmende versuchen, die Antworten so zu geben, 

dass sie den Erwartungen der Person entsprechen, die den Fragebogen erstellt hat 

(Döring, 2023, S. 99). Um diesen Effekt zu verringern, wurde in der Einleitung des 

Online-Fragebogens explizit darauf hingewiesen, dass es keine richtigen oder falschen 

Antworten gibt und die Daten anonymisiert werden. 
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 Messwiederholungsdesign 

Die Entscheidung für Within-Subjects-Design (auch Messwiederholungsdesign 

genannt) wird von der Literatur durch mehrere Aspekte gestützt. Within-Subjects-

Designs finden nicht nur bei typischen Vorher-Nachher-Vergleichen Anwendung, 

sondern können auch eingesetzt werden, um verschiedene Einstellungen innerhalb 

derselben Gruppe zu testen wie z. B. die Meinungen derselben Gruppe zu 

unterschiedlichen Attributen (Diamantopoulos et al., 2023, S. 65). Dabei beurteilen 

dieselben Teilnehmer*innen mehrere Attribute (in dieser Arbeit Szenarien). Diese 

Szenario-Technik bietet den Vorteil, dass die Teilnehmenden die Szenarien direkt 

miteinander vergleichen, wodurch persönliche Störfaktoren verringert und somit die 

individuelle Varianz reduziert wird. Dadurch erfolgen in der Regel die Bewertungen 

konsistenter. Die Berücksichtigung der Abhängigkeiten zwischen den Beobachtungen 

erhöht die statistische Effizienz und die Wahrscheinlichkeit, signifikante Effekte zu 

entdecken (Bleymüller et al., 2020, S. 146–147).  

Bei einem Design mit Messwiederholung ist jedoch zu beachten, dass durch die 

wiederholte Messung der abhängigen Variable Übertragungseffekte ausgelöst werden 

können. Dazu zählen Lerneffekte bei denen frühere Bedingungen spätere 

beeinflussen, aber auch Effekte wie Ermüdung und Motivationsverlust können nicht 

ausgeschlossen werden (Döring, 2023, S. 714, 716). Weiters können sogenannte 

Sequenzeffekte auftreten, also Effekte, die auf die Abfolge der erfragten Szenarien 

zurückzuführen sind und einen Einfluss auf die Ergebnisse haben (Bortz & Schuster, 

2010, S. 290–292; Döring, 2023, S. 715).  

Aus den bisher angeführten Überlegungen und unter ausreichender Berücksichtigung 

der Herausforderungen wurde eine Online-Befragung mit Within-Subjects-Design für 

die Ergebung gewählt. Das statistische Auswertungsverfahren der Varianzanalyse 

bietet einige Besonderheiten, um für Messwiederholungsdesigns besonders geeignet 

zu sein.  Die Umsetzung der ANOVA mit Messwiederholung wird in Kapitel 5.3.1 näher 

erläutert.  
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 Stichprobe und Datenerhebung 

Die Berechnung der Grundgesamtheit basiert auf allen 7.392.544 Personen ab 20 

Jahren mit Wohnsitz in Österreich (Statistik Austria, 2024a). Eine weitere Statistik von 

Statistik Austria (2024b) fand heraus, dass 64,1 % der österreichischen Bevölkerung 

im Alter von 16 bis 74 Jahren angeben, innerhalb der letzten drei Monate zumindest 

einen Online-Einkauf getätigt zu haben. Daraus ergibt sich für diese Arbeit eine 

angenommene Grundgesamtheit von n = 4.738.621. 

Auch wenn die Berechnung der Grundgesamtheit basierend auf der vorliegenden 

Datenstruktur von Statistik Austria (2024a) mit Personen ab 20 Jahren erfolgte, wird 

angenommen, dass bereits Personen ab 16 Jahren ein wesentliches Interesse an 

Online-Shopping haben, wie aus der Quelle Statistik Austria (2024b) hervorgeht. In 

dieser Arbeit wird das Mindestalter für die Teilnahme an der Online-Befragung daher 

mit 16 festgelegt. 

Der Online-Fragebogen wurde über verschiedene, der Autorin dieser Arbeit 

zugängliche, Kanäle verbreitet. Dazu zählen soziale Medien und persönliche 

Netzwerke. Die Teilnahme wurde dabei auf Personen in Österreich eingegrenzt. Somit 

konnten Personen ab 16 Jahren, welche einen dauerhaften Wohnsitz in Österreich 

besitzen und im Zeitraum von drei Monaten mindestens einen Einkauf in einem 

Onlineshops tätigen, teilnehmen.  

Für eine Zufälligkeitsstichprobe wäre eine Voraussetzung, dass die Grundgesamtheit 

zugänglich ist und jedes Element in der Population die gleiche Wahrscheinlichkeit 

besitzt, für das Sample ausgewählt zu werden. Da dies nicht gegeben ist wurde in 

dieser Arbeit, wie in der Literatur beschrieben, die nicht-probabilistische Technik der 

Gelegenheitsstichprobe (auch „convenience sample“ genannt) angewendet 

(Diamantopoulos et al., 2023, S. 14–15). 

 Ermittlung der Stichprobengröße 

Roscoe (1975) beschreibt in seinen Daumenregeln, dass die Stichprobe zum einen 

größer als 30 sein sollte und zum anderen, dass bei mehreren Gruppen mindestens 30 

Bewertungen pro Gruppe vorhanden sein sollten. Bei einfachen experimentellen 
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Forschungen mit hoher Kontrolle (wie z. B. bei Erhebungen mit verbundenen 

Stichproben) sei es aber auch möglich mit 10 bis 20 Personen bereits erfolgreiche 

Ergebnisse zu erzielen, da die individuelle Variabilität, welche anderenfalls eine hohe 

Fehlerquelle darstellt, reduziert wird (S. 184). 

Laut Van Voorhis und Morgan (2007) ist es bei der Messung von 

Gruppenunterschieden (darunter auch ANOVA) bei mittleren und großen Effekten 

möglich mit einer Anzahl von 30 Teilnehmenden pro Gruppe, eine Aussagekraft von 

80 % zu erreichen. Sie weisen jedoch darauf hin, dass bei geringeren Effektgrößen 

mehr Teilnehmende benötigt werden, um weiterhin aussagekräftige Ergebnisse und 

die entsprechende statistische Power zu erzielen (S. 48). 

Wie bereits erwähnt kam in der vorliegenden Arbeit ein Within-Subjects-Design zur 

Anwendung. Dieses erfordert weniger Teilnehmende im Vergleich zu Between-

Subjects-Designs, da jede*r Teilnehmer*in alle vier Szenarien bewertet. Durch die 

erhöhte statistische Effizienz können Effekte von vergleichbarer Größe bereits mit etwa 

der Hälfte des Stichprobenumfangs (verglichen zu Between-Subjects-Designs) 

entdeckt werden (Bleymüller et al., 2020, S. 146–147; Montoya, 2022, S. 2). 

Für die Messung von Zusammenhängen (wie Korrelation oder Regression), die bei der 

Hypothese H6 verfolgt wird, geben Van Voorhis und Morgan (2007) eine allgemeine 

Empfehlung von mindestens 50 Teilnehmenden an (S. 48).  

Aus dieser Literatur ließ sich für das vorliegende Forschungsvorhaben eine Mindest-

Stichprobengröße von n = 50 ableiten. Damit wird die Mindeststichprobengröße für die 

lineare Regression eingehalten und die Empfehlungen für die zweifaktorielle ANOVA 

großzügig erfüllt. 

 Aufbau des Online-Fragebogens  

Für die Datenerhebung wurde ein Online-Fragebogen mithilfe der Umfragesoftware 

Unipark erstellt. Entsprechend der Landessprache von Österreich wurde der 

Fragebogen ausschließlich in deutscher Sprache bereitgestellt. Der Aufbau des 

Fragebogens besteht, wie in Tabelle 3 ersichtlich, aus fünf Teilbereichen. 
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Tabelle 3: Aufbau des Online-Fragebogens (eigene Darstellung) 
 •  

Einleitung 

• Thema der Studie; 

• Hinweis zum Datenschutz und zur Gewährleistung der Anonymität; 

• Geschätzte Bearbeitungsdauer  

Filterfragen 
• Ermittlung, ob die Teilnehmer*innen in die Zielgruppe passen, indem 

Wohnsitz und Häufigkeit der Onlineshop-Nutzung abgefragt werden. 

Szenario-Präsentation 

• Information zum Aufbau und Ablauf der Bewertung der vier Szenarien; 

• Einleitung zu Personalisierung in Onlineshops inklusive Beispiele; 

• Präsentation der vier Szenarien nacheinander, jeweils auf einer eigenen 
Seite im Onlinefragebogen; 

• Aufforderung der Teilnehmer*innen zur Beantwortung der Fragen zu 
wahrgenommener Nützlichkeit (5 Items) und Nutzungsabsicht (3 Items) je 
Szenario  

Soziodemographische 
Fragen 

• Abschließende Frage zur Wahrnehmung von Personalisierung; 

• Angabe von Alter, Geschlecht und höchstem Bildungsgrad 

Ende des Fragebogens • Danke und Kontaktmöglichkeit für Fragen und Anmerkungen 

 

Zu Beginn des Fragebogens konnten die Teilnehmenden eine kurze Einleitung lesen 

und erhielten einen Hinweis zur geschätzten Bearbeitungszeit und zum Datenschutz. 

Anschließend wurden durch zwei Filterfragen die Kriterien für die Teilnahme überprüft. 

Um für die Studie relevante Daten zu erheben, gilt als Voraussetzung, dass die 

teilnehmenden Personen einen Wohnort in Österreich besitzen sowie mindestens 

einen Kaufabschluss in einem Onlineshop innerhalb von drei Monaten durchgeführt 

haben. Diese beiden Fragen dienten als Filterfragen und zum sanften Einstieg in die 

Umfrage. Das Alter wurde nicht durch eine Filterfrage zu Beginn der Umfrage 

abgefragt, da aufgrund der Verteilung die Wahrscheinlichkeit Teilnehmende unter 16 

Jahren anzusprechen, sehr gering war. Zudem sollte verhindert werden, dass eine 

Frage zu persönlichen Daten gleich am Beginn potenzielle Teilnehmende abschreckt. 

Im Hauptteil der Befragung wurde den Teilnehmenden zu Beginn eine Einleitung zum 

besseren Verständnis von Personalisierung in Onlineshops, inklusiver möglicher 

beispielhafter Anwendungen präsentiert. Im nächsten Schritt wurde der Aufbau des 

Fragebogens und die Hintergründe der Studie beschrieben. Anschließend wurden die 

vier Szenarien präsentiert, wobei jedes Szenario auf einer eigenen Seite im 

Onlinefragebogen mit einem Beispiel vorgestellt wurde. Daraufhin sollten die 

Teilnehmenden das Szenario anhand von acht Fragen bewerten. Die Fragen waren je 
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Szenario identisch und ließen die Teilnehmenden jeweils die wahrgenommene 

Nützlichkeit und ihre Nutzungsabsicht beurteilen. 

Der letzte Teil des Fragebogens diente der Erfassung der Wahrnehmung von 

Personalisierung und der soziodemografischen Merkmale Alter, Geschlecht und 

höchstem Bildungsabschluss.  

In der Online-Umfrage wurde der Zurück-Button bewusst aktiviert, da es wichtig war, 

dass die Teilnehmenden den Unterschied zwischen den beschriebenen Szenarien 

erkennen. Dies soll zu einer verbesserten inhaltlichen Konsistenz und einer hohen 

Validität der Ergebnisse beitragen. Bei den Filterfragen wurde der Button jedoch 

deaktiviert, um zu vermeiden, dass Teilnehmende ihre Angabe ändern können.   

Im Fragebogen wurden, unter Ausnahme des Alters, geschlossene Fragen mit 

vorgegebenen Antwortvorschlägen verwendet. Für die Erfassung der Konstrukte 

wahrgenommene Nützlichkeit und Nutzungsabsicht wurden standardisierte Fragen mit 

Likert-Skalen eingesetzt. Die Messmethode der Likert-Skala wurde auch im 

ursprünglichen TAM von Davis (1989) angewandt. Zudem wird sie häufig in den 

Sozialwissenschaften angewendet, da mit dieser Methode sowohl positive als auch 

negative Ausprägungen der Variablen gemessen werden können (Döring, 2023, S. 

270–271). In dieser Arbeit kam eine fünfstufige Messung von „1 – Stimme gar nicht zu“ 

bis „5 – Stimme voll und ganz zu“ zum Einsatz. Die fünfstufige Skala gilt laut Döring 

(2023) als die standardmäßig in der Sozialforschung angewendete Skala (S. 271). 

Zudem wurde sie mit der Begründung gewählt, dass eine größere Anzahl an 

Abstufungen bei den teilnehmenden Personen möglicherweise zu Schwierigkeiten und 

folglich zu wahllosen Antwortmustern führen könnte. Weiters wurde beachtet, dass die 

Teilnehmenden nicht zu einer Aussage gezwungen werden, wie es beim Einsatz von 

vier oder sechsstufigen Skalen der Fall wäre. Eine mögliche Schwierigkeit bei dieser 

Herangehensweise wäre jedoch, dass die Teilnehmenden zur Mitte tendieren könnten, 

wodurch es an aussagekräftigen Ergebnissen mangeln würde (Raithel, 2008, S. 69; 

Scholl, 2018, S. 168).  
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In der nachfolgenden Tabelle 4 wird der Aufbau des Fragebogens zusammengefasst 

dargestellt. Der gesamte Fragebogen kann in Anhang 1 der Arbeit eingesehen werden. 

Tabelle 4: Übersicht der Fragebogenstruktur (eigene Darstellung) 

Codierung  Abgefragtes Konstrukt / Element 
Anzahl  
der Items 

Messmethode 

v_land Wohnort in Österreich  Ja/Nein 

v_nutzung 
Häufigkeit der Kaufabschlüsse in 
einem Onlineshop 

 6 Antwortmöglichkeiten 

WN wahrgenommene Nützlichkeit 5 Items 5-stufige Likert-Skala 

NA Nutzungsabsicht 3 Items 5- stufige Likert-Skala 

v_wahrnehmung Wahrnehmung  Ja/Nein 

v_geschlecht Geschlecht  3 Antwortmöglichkeiten 

v_alter Alter  Offene Frage: Ganzzahl 

v_bildung Höchster Bildungsabschluss  6 Antwortmöglichkeiten 

 

 Beschreibung der vier Szenarien 

Die Szenarien, welche im Zuge der empirischen Forschung untersucht werden, 

ergeben sich jeweils aus der Kombination einer Ausprägung von 

Personalisierungsgrad und -häufigkeit (vergleiche Forschungsmodell in Abbildung 3). 

Die Szenarien werden, wie in nachfolgender Tabelle 5 ersichtlich definiert und mit dem 

zugehörigen Beispiel den Studienteilnehmenden präsentiert. Die Beschreibung basiert 

auf rein textlichen Inhalten, um keine Rückschlüsse auf Marken oder Unternehmen zu 

implizieren.  
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Tabelle 5: Die vier Szenarien für die empirische Untersuchung (eigene Darstellung) 

  Kombination Beschreibung / Beispiel 

Szenario 1 
geringer Grad,  
geringe Häufigkeit 

Beim Online-Shopping siehst du selten Inhalte, die leicht 
an deine Interessen angepasst sind.  

Zum Beispiel werden dir vereinzelt auf der Seite 
Vorschläge zu meistverkauften Produkten oder aktuellen 
Aktionen angezeigt, die wenig an deine Interessen 
angepasst sind. 

Szenario 2 
hoher Grad,  
geringe Häufigkeit 

Beim Online-Shopping siehst du selten Inhalte, die stark 
an deine Interessen angepasst sind.  

Zum Beispiel werden dir vereinzelt auf der Seite sehr 
präzise Produktempfehlungen und Darstellungen (Bilder, 
Texte, Farben) angezeigt, die auf deinen vorherigen 
Suchanfragen, Käufen und individuellen Vorlieben 
basieren. 

Szenario 3 
geringer Grad,  
hohe Häufigkeit 

Beim Online-Shopping siehst du häufig Inhalte, die leicht 
an deine Interessen angepasst sind 

Zum Beispiel werden dir regelmäßig und auf fast allen 
Seiten Vorschläge zu meistverkauften Produkten oder 
aktuellen Aktionen angezeigt, die wenig an deine 
Interessen angepasst sind. 

Szenario 4 
hoher Grad,  
hohe Häufigkeit 

Beim Online-Shopping siehst du häufig Inhalte, die stark 
an deine Interessen angepasst sind. 

Zum Beispiel werden dir regelmäßig und auf fast allen 
Seiten sehr präzise Produktempfehlungen und 
Darstellungen (Bilder, Texte, Farben) angezeigt, die auf 
deinen vorherigen Suchanfragen, Käufen und 
individuellen Vorlieben basieren. 

 

 Operationalisierung der Konstrukte / Items 

Die Items zur Messung der einzelnen Konstrukte sind in Tabelle 6 angeführt. Für die 

Erfassung des Konstrukts wahrgenommene Nützlichkeit wurden fünf Items verwendet, 

welche aus dem ursprünglichen TAM von Davis (1989) sowie von Stüber (2013) 

abgeleitet wurden. Die Items mussten dabei zum Teil inhaltlich angepasst werden, 

damit sie in Bezug auf Personalisierung in Onlineshops anwendbar waren. So wurde 

beispielsweise der Begriff „Effektivität“ umschrieben und als „würde mir helfen, meine 

Einkäufe im Onlineshop schneller abzuwickeln“ beschrieben.  

Für das Konstrukt Nutzungsabsicht kamen drei Items zum Einsatz, die sich an Fota et 

al. (2019) anlehnen. Dabei lag der Fokus auf der Präferenz der Nutzer*innen, da eine 
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tatsächliche Nutzung nicht vorhergesagt werden kann. In der Regel entscheiden sich 

Nutzer*innen nicht ausschließlich aufgrund der Art der Personalisierung für oder gegen 

eine Website. 

Im Zuge der Anpassungen und basierend auf den Ergebnissen der Pretests (siehe 

Kapitel 5.2.8) wurden die Konstrukte gekürzt, sodass nur jene Items beibehalten 

wurden, die im Kontext der Personalisierung in Onlineshops relevant und für die 

Teilnehmenden gut verständlich waren. Entsprechend wurden die Anzahl der Items für 

die wahrgenommene Nützlichkeit von ursprünglichen sechs (Davis, 1989; Stüber, 

2013) auf fünf reduziert und für die Nutzungsabsicht wurde die Anzahl von vier Items 

(Fota et al., 2019) auf drei gekürzt. 

Tabelle 6: Items der Konstrukte WN und NA (eigene Darstellung) 

Konstrukt  Code Item Quelle 

WN:  
Wahrgenommene 

Nützlichkeit 

WN_1 
Diese Art der Personalisierung würde mir 
helfen, mich im Onlineshop schneller 
zurecht zu finden.  

Davis (1989);  
Stüber (2013) 

 

WN_2 
Diese Art der Personalisierung würde mein 
Einkaufserlebnis im Onlineshop 
verbessern. 

WN_3 
Diese Art der Personalisierung würde mir 
helfen, meine Einkäufe im Onlineshop 
schneller abzuwickeln.  

WN_4 
Diese Art der Personalisierung würde mir 
das Online-Shopping erleichtern. 

WN_5 
Den Einsatz dieser Art von 
Personalisierung finde ich eine nützliche 
Sache.  

NA: 

Nutzungsabsicht 

NA_1 
Alles in allem gehe ich davon aus, dass ich 
in Zukunft Onlineshops mit dieser Art der 
Personalisierung nutzen werde. 

Fota et al. 
(2019) 

 

NA_2 
Ich kann mir vorstellen, in Zukunft häufiger 
Onlineshops mit dieser Art der 
Personalisierung zu nutzen. 

NA_3 

Wenn ich die Wahl habe, würde ich lieber 
einen Onlineshop mit dieser Art der 
Personalisierung nutzen, als einen 
Onlineshop ohne Personalisierung. 
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 Gütekriterien 

Eine möglichst objektive und zuverlässige Messung ist Ziel dieser Arbeit. Daher wird 

die Güte der Daten durch die Objektivität, die Reliabilität und die Validität beurteilt 

(Raithel, 2008, S. 44–45).  

Die Objektivität bezieht sich auf die wertungsfreie Durchführung, Auswertung und 

Interpretation der Ergebnisse. Dabei soll jeglicher Einfluss durch die Person, die das 

Messinstrument anwendet, minimiert werden. In dieser Arbeit wird dies durch die 

Verwendung von Items aus vordefinierten, standardisierten Fragebögen gewährleistet, 

wodurch ein direkter Einfluss der Forschenden auf die Teilnehmer*innen verhindert 

wird. Zudem ist die Auswertung der qualitativen Erhebung als Methode bereits frei von 

subjektiven Einflüssen (Raithel, 2008, S. 23, 45, 82).  

Mit der Reliabilität (gemessen durch Cronbachs Alpha) wird die Zuverlässigkeit des 

Messinstrumentes beurteilt. Dabei ist auch die Replizierbarkeit der Ergebnisse ein 

wichtiger Aspekt (Raithel, 2008, S. 46–47). Die Reliabilität beschreibt zudem die interne 

Konsistenz des Messinstruments und die Genauigkeit, mit der ein Fragebogen ein 

bestimmtes Konstrukt misst (Döring, 2023, S. 438, 462). Im Untersuchungsmodell 

dieser Arbeit werden die Variablen durch beobachtbare und messbare Konstrukte 

operationalisiert, die aus bestehender Literatur übernommen wurden. Während die vier 

abgefragten Szenarien in der Befragung randomisiert werden, werden die Items der 

Konstrukte bewusst in der festen, bereits in bestehender Literatur angewendeten, 

Reihenfolge präsentiert. Dadurch soll neben der Verständlichkeit auch die Reliabilität 

sichergestellt werden. Zur statistischen Beurteilung der Datenqualität wird Cronbachs 

Alpha ausgewertet. Die Ergebnisse befinden sich in Kapitel 6.1.7 (Qualität der Daten 

und Evaluation des Messmodells).  

Die Validität bezeichnet als drittes Gütekriterium die Gültigkeit eines Messinstruments. 

Dabei sollte darauf geachtet werden, dass die Messung in der Lage ist, genau das zu 

erfassen, was sie soll (Raithel, 2008, S. 47–49). Daher wurde für diese Arbeit ein 

Fragebogen aus früheren Studien herangezogen. Die übernommene Struktur und die 

Items aus bestehender wissenschaftlicher Literatur, gewährleisten die notwendige 
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Inhaltsvalidität. Des Weiteren konnte durch die Durchführung von Pretest, bereits vorab 

die Validität des Fragebogens sichergestellt werden. 

 Pretest 

Mithilfe des Pretests konnte bereits vorab geprüft werden, ob die Gütekriterien 

eingehalten werden können und ob die technische Funktionalität, Vollständigkeit sowie 

Verständlichkeit des Online-Fragebogens für die geplante Befragung gegeben ist 

(Döring, 2023, S. 405–406; Raithel, 2008, S. 63). Auch potenzielle 

Antwortverzerrungen können im Pretest erkannt und infolgedessen vermieden werden 

(Raithel, 2008, S. 82). 

Für den Pretest konnten sieben Teilnehmende gefunden werden. Aufgrund der 

quantitativen Ergebnisse und qualitativen Anmerkungen der Teilnehmenden wurden 

folgende Anpassungen durchgeführt: 

1. Adaption von technischen Einstellungen  

2. Layout und Darstellung, vor allem bei der Ansicht für mobile Endgeräte, da 

aufgrund der Verbreitung davon auszugehen war, dass zahlreiche 

Teilnehmer*innen den Fragebogen am Smartphone ausfüllen werden. 

3. Sprachliche Anpassungen und Ergänzungen 

o Anpassung bei der Definition von Personalisierung sowie bei Hintergrund 

und Aufbau der Befragung 

o Ergänzung von Beispielen in den Szenarien 

o Anpassungen bei den Antwortmöglichkeiten der Filterfrage zur Häufigkeit 

der Onlineshop-Nutzung 

o Formulierung der Fragen zur besseren Verständlichkeit und 

eindeutigeren Differenzierung von den anderen Fragen  

4. Anzahl der Items und Fragebogenlänge: Zwei Items wurden entfernt, da sie 

erstens keine eindeutigen Ergebnisse liefern konnten, zweitens sich mit anderen 

Fragen stark überschnitten, und drittens bei Cronbachs Alpha bei drei der vier 

Szenarien sich das Ergebnis nach Entfernung des Items verbesserte und somit 

die interne Konsistenz (Reliabilität) erhöhte. Durch die Elimination wurden in 

Summe 8 Fragen eingespart, was die Fragebogenlänge kurzhalten sollte, da die 
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Teilnahmemotivation mit zunehmender Ausfüllzeit nachweislich sinkt (Döring, 

2023, S. 405–406). 

 

Im Zuge der Pretests konnte bestätigt werden, dass die zwei Filter sowie die 

Randomisierung der Szenarien funktionsfähig sind. Weiters konnte die ungefähre 

Dauer der Befragung ermittelt werden, die sich unter 7 Minuten beläuft.  

Nach der Durchführung der Änderungen konnte der Online-Fragebogen am 18. Jänner 

2025 aktiviert und verteilt werden. Die finale Struktur kann Anhang 1 entnommen 

werden.  

 Argumentation der statistischen Auswertungsmethoden  

In dieser Arbeit kommen mehrere Methoden der Auswertung zum Einsatz, da nicht alle 

Hypothesen durch dasselbe Verfahren überprüft werden können. Die nachstehende 

Tabelle 7 gibt einen Überblick über die angewendeten Auswertungsmethoden. 

Anschließend werden die einzelnen Methoden genauer erläutert. 

Tabelle 7: Hypothesen und ihre Auswertungsmethoden (eigene Darstellung) 

Hypothese  Zweck Methode 

H1 Haupteffekt von Personalisierungsgrad testen zweifaktorielle ANOVA 

H2 Haupteffekt von Personalisierungshäufigkeit testen zweifaktorielle ANOVA 

H3 
Interaktionseffekt von Personalisierungsgrad und 
Personalisierungshäufigkeit messen 

zweifaktorielle ANOVA 

H4a 
Vergleich der Szenarien 1 (geringer Grad - geringe 
Häufigkeit) und 2 (hoher Grad - geringe Häufigkeit) 

Post-hoc-Test 

H4b 
Vergleich der Szenarien 1 (geringer Grad - geringe 
Häufigkeit) und 3 (geringer Grad - hohe Häufigkeit)  

Post-hoc-Test 

H5a 
Vergleich der Szenarien 4 (hoher Grad - hohe Häufigkeit) 
und 2 (hoher Grad - geringe Häufigkeit) 

Post-hoc-Test 

H5b 
Vergleich der Szenarien 4 (hoher Grad - hohe Häufigkeit) 
und 3 (geringer Grad - hohe Häufigkeit) 

Post-hoc-Test 

H6  
Einfluss von wahrgenommener Nützlichkeit auf die 
Nutzungsabsicht messen 

einfache lineare 
Regression 
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 Zweifaktorielle Varianzanalyse  

Für die Auswertung der Hypothesen H1 bis H3 wird eine Varianzanalyse (englisch: 

Analysis of Variance, abgekürzt: ANOVA) herangezogen (Bleymüller et al., 2020, S. 

152). Eine zweifaktorielle Analyse (im Englischen als two-way ANOVA bezeichnet) 

bietet die Möglichkeit, zwei Faktoren gleichzeitig zu untersuchen (Bleymüller et al., 

2020, S. 158). Die zweifaktorielle ANOVA untersucht sowohl den Einfluss der beiden 

Faktoren auf die abhängige Variable (Bortz & Schuster, 2010, S. 238) als auch die 

Effekte, die durch das Zusammenspiel der beiden Faktoren entstehen. Diese werden 

auch als Interaktionen bezeichnet (Bortz & Schuster, 2010, S. 237, 241). 

Im Vergleich zu Zwei-Stichproben-Tests bieten Varianzanalysen den Vorteil, dass 

mehr als zwei arithmetische Mittel gleichzeitig auf Homogenität getestet werden 

können. Der Name Varianzanalyse leitet sich dabei davon ab, dass die Berechnung 

der Prüfgröße auf den Stichprobenvarianzen basiert (Bleymüller et al., 2020, S. 152).  

Im Zuge dieser Arbeit kommt eine ANOVA mit Messwiederholung zum Einsatz, um die 

beiden Faktoren Personalisierungsgrad und -häufigkeit sowie mögliche Interaktionen 

zwischen ihnen zu untersuchen. Hierfür werden vier unterschiedliche Szenarien mit 

denselben Teilnehmenden getestet. Die abhängige Variable (wahrgenommene 

Nützlichkeit) wird dabei auf einer Likert-Skala erfasst, womit das Kriterium der 

ordinalskalierten Daten erfüllt ist (Diamantopoulos et al., 2023, S. 209).  

Wie bereits zuvor erwähnt ist es wichtig Sequenzeffekte zu berücksichtigen, da diese 

die eigentlich untersuchten Effekte überlagern könnten (Bortz & Schuster, 2010, S. 

290). Eine weitere Einschränkung der zweifaktoriellen ANOVA besteht darin, dass 

diese nur aussagt, ob Unterschiede existieren, aber nicht aufzeigt, wo diese liegen 

(Bleymüller et al., 2020, S. 157).  

 Paarweise Vergleiche (Post-hoc-Tests) 

Um zu analysieren, wo bzw. zwischen welchen Szenarien die Unterschiede bestehen, 

können zusätzlich zur ANOVA sogenannte Einzelvergleiche durchgeführt werden. 

Diese überprüfen, ob sich bestimmte Szenarien signifikant voneinander unterscheiden 

(Diamantopoulos et al., 2023, S. 204; Döring, 2023, S. 695). 
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Unterschieden werden kann hierbei zwischen A-priori-Einzelvergleichen (Kontrasten) 

und A-posteriori-Einzelvergleichen (Post-hoc-Tests). Während bei A-priori-Kontrasten 

nur genau die vorhergesagten Gruppen verglichen werden, werden bei Post-hoc-Tests 

alle Gruppen paarweise miteinander verglichen und auf Gruppenunterschiede geprüft. 

Die Formulierung gezielter Einzelvergleichshypothesen wird dadurch überflüssig und 

es können, sofern ein signifikanter Gesamteffekt mithilfe der ANOVA gefunden wurde, 

signifikante Unterschiede nachträglich feststellt werden (Döring, 2023, S. 695).  

Die Post-hoc-Tests können in Jamovi direkt in den Einstellungen der ANOVA 

angewählt werden. Mithilfe dieser Tests soll es möglich sein, die Hypothesen H4 und 

H5 (jeweils a und b) überprüfen zu können. Sollten keine Gesamteffekte nachgewiesen 

werden, können keine Post-hoc-Test durchgeführt werden. Somit wären zu den 

Hypothesen H4 und H5 keine Aussagen möglich. 

 Lineare Regressionsanalyse  

Zu guter Letzt soll die Hypothese H6, welche sich als lineare Regression zwischen 

Wahrgenommener Nützlichkeit und Nutzungsabsicht präsentiert, ausgewertet werden.  

Die lineare Regressionsanalyse untersucht dabei ob und wie die unabhängige Variable 

(wahrgenommene Nützlichkeit) die abhängige Variable (Nutzungsabsicht) beeinflusst. 

Sie ermöglicht es zudem, die Stärke und Richtung des Einflusses zu quantifizieren und 

lässt Vorhersagen der abhängigen Variable basierend auf den Werten der 

unabhängigen Variable zu (Diamantopoulos et al., 2023, S. 218, 228).  

Während die unabhängige Variable nominal oder ordinal skaliert sein kann, müssen 

die Daten der abhängigen Variable in einem metrischen Format vorliegen (mindestens 

intervallskaliert), um eine lineare Regression durchführen zu können (Diamantopoulos 

et al., 2023, S. 218). Die verwendete Likert-Skala liefert grundsätzlich ordinalskalierte 

Daten, da die Abstände zwischen den Punkten nicht eindeutig definiert sind. Um die 

lineare Regression dennoch durchführen zu können, wird in der Praxis der 

Sozialwissenschaften häufig angenommen, dass Likert-Skalen intervallskaliert und 

somit „quasi-metrisch“ sind. Um dies in dieser Arbeit zu unterstützen, werden die 

Skalenpunkte klar nummeriert, um den Teilnehmenden zu vermitteln, dass die 
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Abstände zwischen den Skalenpunkten als gleich groß zu interpretieren sind 

(Diamantopoulos et al., 2023, S. 31). 

 Deskriptive Statistik 

Neben den statistischen Tests kommt auch deskriptive Statistik zum Einsatz, um die 

Verteilung der soziodemografischen Daten aufzuzeigen.  
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6. Ergebnisse der empirischen Untersuchung  

 Erhebung und Analyse der Daten  

 Datenerhebung und Bereinigung 

Innerhalb des Erhebungszeitraums von 10 Tagen konnten 216 Teilnehmende für die 

Beantwortung des Online-Fragebogens gewonnen werden. 143 Teilnehmende 

erreichten dabei das Ende des Fragebogens. Um sicherzustellen, dass die 

Teilnehmenden die Voraussetzungen erfüllen, kamen zu Beginn der Erhebung zwei 

entsprechende Filterfragen zum Einsatz (siehe Kapitel 5.2.4). Dadurch wurden 15 

Teilnehmende identifiziert, welche die Anforderungen nicht erfüllten und infolgedessen 

den Fragebogen nicht fortsetzen konnten. Die durchschnittliche Bearbeitungszeit lag 

bei 5 Minuten und 48 Sekunden. Datensätze mit ungewöhnlich langen Antwortzeiten 

von über 15 Minuten bzw. ausgesprochen kurzen Antwortzeiten von unter 2 Minuten 

wurden aussortiert. Starke Über- und Unterschreitungen des als angemessen 

erschienenen Zeitrahmens können darauf hinweisen, dass die Teilnehmenden 

technische Schwierigkeiten hatten, die Fragen inhaltlich nicht verstanden, oder den 

Fragebogen nicht ausführlich durchgelesen haben. Es konnten keine Datensätze mit 

erkennbaren Antwortmustern identifiziert werden und letztlich wurden 120 Datensätze 

für die finale Auswertung verwendet.  

 Deskriptive Datenaufbereitung – Stichprobe 

Im Zuge der Online-Befragung wurden mehrere soziodemografische Merkmale 

erhoben. Die vorliegende Stichprobe (n = 120) enthält dabei ausschließlich jene 

Teilnehmende, die weder durch Filterfragen noch im Rahmen der Datenbereinigung 

ausgeschlossen wurden. Die Mehrheit von 79,2% der Teilnehmenden waren weiblich 

und 20,8% waren männlich. Divers wurde nicht angegeben (siehe Abbildung 4). 
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Abbildung 4: Deskriptive Statistik – Geschlechtsverteilung der Stichprobe (eigene Darstellung) 

 
Anmerkung: n = 120 

 
 
Wie in Abbildung 5 dargestellt, wurden die Teilnehmenden in sechs Altersgruppen 

unterteilt. Die größte Gruppe bildeten dabei die 20- bis 29-Jährigen mit 58,3 %. Dies 

kann unter anderem auf die Verbreitung der Umfrage über private und soziale 

Netzwerke zurückgeführt werden, da diese Altersgruppe tendenziell stärker in den 

sozialen Medien aktiv ist. Der Altersgruppe 15 bis 19 konnten 1,7 % der Teilnehmenden 

zugeordnet werden. Die übrigen 40 % verteilten sich absteigend auf die Altersgruppen 

ab 30 Jahren. 

Abbildung 5: Deskriptive Statistik – Altersverteilung der Stichprobe (eigene Darstellung) 

 
Anmerkung: n = 120 
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Hinsichtlich des Bildungsgrades (Abbildung 6) wurde in sechs Kategorien 

unterschieden. Alle Teilnehmenden hatten zumindest einen Lehrabschluss, wobei 

mehr als die Hälfte (59,2 %) einen Universitäts- oder Fachhochschulabschluss besitzt. 

Abbildung 6: Deskriptive Statistik – Bildungsverteilung der Stichprobe (eigene Darstellung) 

 
Anmerkung: n = 120 

 

Die Häufigkeit der Onlineshop-Nutzung war in der Online-Befragung eine der beiden 

Filterfragen. 13 Personen gaben an, dass sie seltener als einmal in drei Monaten etwas 

in Onlineshops kaufen, weshalb sie im Zuge der Datenbereinigung aus der 

vorliegenden Stichprobe ausgeschlossen wurden. Wie in Abbildung 7 ersichtlich, 

geben 69,2 % der teilnehmenden Personen an, dass sie ein- bis dreimal pro Monat 

Onlinekäufe tätigen. 18,3 % tun dies seltener mit etwas einmal innerhalb von drei 

Monaten und 12,5 % geben an, dass sie wöchentlich oder mehrmals pro Woche 

Einkäufe in Onlineshops tätigen.  
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Abbildung 7: Deskriptive Statistik – Onlineshop-Nutzungsverteilung der Stichprobe (eigene Darstellung) 

 
Anmerkung: n = 120 

 

Im letzten Teil der Online-Befragung wurde die Wahrnehmung von Personalisierung 

erfragt. 94,2 % der Teilnehmenden gaben dabei an, dass ihnen Personalisierung 

bereits das ein oder andere Mal in Onlineshops aufgefallen ist (Abbildung 8). 

Abbildung 8: Deskriptive Statistik – Wahrnehmungsverteilung der Stichprobe (eigene Darstellung) 

 

Anmerkung: n = 120 
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 Deskriptive Datenaufbereitung – Reihenfolge der Szenarien 

Für die Randomisierung der Szenarien wurde die in Unipark integrierte Funktion 

genutzt. Dabei entstanden vier unterschiedliche Reihenfolgen, die den Teilnehmenden 

präsentiert wurden. Um mögliche Sequenzeffekte in späteren Analysen kontrollieren 

zu können, wird zunächst deskriptiv ausgewertet, wie oft die jeweiligen Reihenfolgen 

ausgespielt wurden. Die Verteilung ist wie in Abbildung 9 ersichtlich in der 

auszuwertenden Stichprobe nicht gleichmäßig verteilt. Das könnte darauf hindeuten, 

dass Teilnehmenden bei einer bestimmten Reihenfolge der Szenarien eher dazu 

neigen den Fragebogen führzeitig zu beenden. 

Abbildung 9: Deskriptive Statistik – Verteilung ausgespielte Reihenfolge Szenarien (eigene Darstellung) 

 

Anmerkung: n = 120 

 

 Deskriptive Datenaufbereitung – Konstrukte 

In der Online-Befragung wurden die Konstrukte wahrgenommene Nützlichkeit (WN) 

und Nutzungsabsicht (NA) je Szenario (SZ) mithilfe einer 5-stufigen Likert-Skala 

abgefragt, wobei 1 das Minimum und 5 für das Maximum darstellt. Die beobachteten 

Variablen wurden mit mehreren Items erfasst. Zur weiteren Analyse dieser latenten 

Variablen wurden arithmetische Mittelwerte (MEAN-Werte) berechnet. Die 

aggregierten Werte bilden die Basis für die anschließenden statistischen Tests.  

Für einzelne fehlende Werte wurde die Methode der Mittelwertersetzung (Imputation) 

angewendet (Diamantopoulos et al., 2023, S. 47; Döring, 2023, S. 583). Dabei wurden 
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die fehlenden Werte durch den Mittelwert der vorhandenen Datenpunkte pro Item 

ersetzt. Dies war möglich, da die fehlenden Datenpunkte zufällig in der Stichprobe 

verteilt waren und lediglich 0,12% der gesamten Datenpunkte betrugen. 

Nach Bereinigung der Daten ergeben sich die in Tabelle 8 dargestellten Ergebnisdaten. 

Die Übersicht listet werden neben der Standardabweichung und der Varianz der 

einzelnen Variablen auch die Mittelwerte der Konstrukte und Items übersichtlich auf.  

 

Tabelle 8: Deskriptive Statistik – Messergebnisse der Konstrukte (eigene Darstellung)  
(Fortsetzung auf S. 56) 

 Konstrukt und Items Min Max Mittelwert 
Std.- 

abweichung 
Varianz 

S
ze

n
a
ri

o
 1

 

Wahrgenommene 
Nützlichkeit 

1 5 2,49 0,99  

WN_SZ1_1 1 5 2,38 1,03 1,06 

WN_SZ1_2 1 5 2,54 1,16 1,34 

WN_SZ1_3 1 5 2,51 1,19 1,41 

WN_SZ1_4 1 5 2,42 1,12 1,25 

WN_SZ1_5 1 5 2,62 1,17 1,36 

Nutzungsabsicht 1 5 2,64 1,05   

NA_SZ1_1 1 5 2,68 1,14 1,29 

NA_SZ1_2 1 5 2,59 1,19 1,42 

NA_SZ1_3 1 5 2,64 1,24 1,53 

S
ze

n
a
ri

o
 2

 

Wahrgenommene 
Nützlichkeit 

1 5 3,24 1,11  

WN_SZ2_1 1 5 3,19 1,24 1,53 

WN_SZ2_2 1 5 3,38 1,22 1,50 

WN_SZ2_3 1 5 3,14 1,18 1,40 

WN_SZ2_4 1 5 3,21 1,14 1,31 

WN_SZ2_5 1 5 3,29 1,31 1,72 

Nutzungsabsicht 1 5 3,11 1,20   

NA_SZ2_1 1 5 3,12 1,24 1,55 

NA_SZ2_2 1 5 3,12 1,26 1,58 

NA_SZ2_3 1 5 3,11 1,30 1,69 
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Tabelle 8 (Fortsetzung): Deskriptive Statistik – Messergebnisse der Konstrukte (eigene Darstellung) 

S
ze

n
a
ri

o
 3

 
Wahrgenommene 
Nützlichkeit 

1 5 2,78 1,10  

WN_SZ3_1 1 5 2,8 1,17 1,37 

WN_SZ3_2 1 5 2,76 1,22 1,48 

WN_SZ3_3 1 5 2,77 1,26 1,58 

WN_SZ3_4 1 5 2,73 1,19 1,41 

WN_SZ3_5 1 5 2,85 1,27 1,61 

Nutzungsabsicht 1 5 2,88 1,16   

NA_SZ3_1 1 5 2,93 1,17 1,37 

NA_SZ3_2 1 5 2,82 1,26 1,60 

NA_SZ3_3 1 5 2,88 1,33 1,77 

S
ze

n
a
ri

o
 4

 

Wahrgenommene 
Nützlichkeit 

1 5 3,16 1,15  

WN_SZ4_1 1 5 3,31 1,24 1,53 

WN_SZ4_2 1 5 3,10 1,28 1,64 

WN_SZ4_3 1 5 3,21 1,35 1,83 

WN_SZ4_4 1 5 3,19 1,26 1,58 

WN_SZ4_5 1 5 2,98 1,32 1,75 

Nutzungsabsicht 1 5 3,04 1,25 
 

NA_SZ4_1 1 5 3,06 1,36 1,85 

NA_SZ4_2 1 5 2,96 1,26 1,59 

NA_SZ4_3 1 5 3,09 1,38 1,90 

Anmerkung: n = 120 

 

Die MEAN-Werte der wahrgenommenen Nützlichkeit weisen über alle vier Szenarien 

hinweg Mittelwerte im mittleren Drittel der 5-stufigen Likert-Skala auf. Szenario 2 wurde 

mit 3,24 am höchsten und Szenario 1 mit 2,49 am niedrigsten bewertet. Die Nützlichkeit 

in Szenario 3 und 4 liegt im mittleren Bereich (2,78 und 3,16). Mit Ausnahme von 

Szenario 1 (2,49) liegen alle Mittelwerte über dem Durchschnitt von 2,5. 

Bei den Mittelwerten der Nutzungsabsicht zeit sich ein ähnliches Bild. Szenario 2 mit 

3,11 die höchste und Szenario 1 mit 2,64 die geringste Nutzungsabsicht 

zugeschrieben. Szenario 3 (2,88) und 4 (3,04) befinden sich in der Mitte. Dies deutet 
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darauf hin, dass Teilnehmende bei steigender Nützlichkeit auch die Nutzungsabsicht 

höher einschätzen. Die beiden Faktoren scheinen somit demselben Trend zu folgen.  

Die Standardabweichungen liegen zwischen 0,99 und 1,38, was auf eine moderate 

Streuung hinweist und typisch für 5-stufigen Likert-Skalen ist. Die Mittelwerte in 

Szenario 4 zeigen insgesamt die höchste Streuung mit 1,15 bei wahrgenommener 

Nützlichkeit und 1,25 bei Nutzungsabsicht. Dies könnte darauf hindeuten, dass die 

Teilnehmenden das Szenario 4 unterschiedlich einstuften. Also während einige das 

Szenario als sehr nützlich empfanden, empfinden es andere als gar nicht nützlich. Die 

Standardabweichungen bei Szenario 4 ist jedoch nicht besonders hoch und lässt daher 

keine extreme Spaltung der Meinungen vermuten. Die Standardabweichungen der 

anderen Szenarien weisen darauf hin, dass sich die Teilnehmenden in der Bewertung 

einig waren.  

 Unterschiede nach Häufigkeit der Onlineshop-Nutzung  

Die Ergebnisse der Nutzungshäufigkeit sind in fünf Stufen gegliedert, abgestuft von 

„Mehrmals pro Woche“ bis „Etwa 1 Mal in 3 Monaten“. Um diese kategoriale Skala 

auszuwerten, wurde eine einfaktorielle ANOVA nach Kruskal-Wallis (nicht-

parametrisch) angewendet, da die Daten nicht normalverteilt waren (p = 0,043). Die 

Analyse zeigt, dass die Nutzungshäufigkeit keinen Einfluss auf die wahrgenommene 

Nützlichkeit hat (p = 0,995). Effekte aufgrund der Häufigkeit einer Onlineshop-Nutzung 

können somit ausgeschlossen werden. 

 Unterschiede nach Wahrnehmung von Personalisierung  

Für die Überprüfung der Wahrnehmung wurde die Gruppe, die Personalisierung in 

Onlineshops bereits das ein oder andere Mal wahrgenommen hat, mit der Gruppe 

verglichen, die Personalisierung noch nie wahrgenommen haben.  Die Ergebnisse des 

Kruskal-Wallis-Tests ergaben einen p-Wert von 0,081. Der Wert ist bei einem 

Signifikanzniveau von 0,05 nicht signifikant. Allerdings liegt der p-Wert relativ nahe an 

0,05, was auf einen möglichen schwachen Trend hindeutet. Bei einer Erhöhung des 

Signifikanzniveaus auf 0,10 liegt somit ein signifikantes Ergebnis vor. Diese Erhöhung 

senkt jedoch die Evidenz für den Effekt, womit die Wahrscheinlichkeit einen Fehler 1. 
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Art zu machen – also fälschlicherweise einen Effekt anzunehmen – steigt (Döring, 

2023, S. 657). Dennoch deutet das Ergebnis darauf hin, dass sich die Gruppen 

hinsichtlich der wahrgenommenen Nützlichkeit unterscheiden. Jene Personen, die 

angaben, dass sie Personalisierung bisher in Onlineshops nicht wahrgenommen 

haben, bewerteten die Nützlichkeit höher (Mittelwert = 3,17) als die Gruppe, die 

Personalisierung in Onlineshops bereits das ein oder andere Mal wahrgenommen hat 

(Mittelwert = 2,89).  

Dies könnte darauf hinweisen, dass Personen der Personalisierung positiver 

gegenüberstehen, wenn sie diese bisher nicht aktiv in Onlineshops wahrgenommen 

haben. Umgekehrt könnte es ein Hinweis darauf sein, dass Personen, die 

Personalisierung bereits wahrgenommen haben, eine kritischere Haltung entwickeln, 

möglicherweise aufgrund einer genaueren Auseinandersetzung mit den 

dahinterstehenden Mechanismen. Durch die Personalisierung, die sie aktiv 

wahrgenommen haben und ihnen in Erinnerung geblieben ist könnten sie sich 

möglicherweise belästigt, gestört oder bevormundet gefühlt haben, weshalb negative 

Assoziationen entstanden sind.  

Es ist jedoch zu beachten, dass dieser Unterschied möglicherweise durch die sehr 

unterschiedliche Gruppengröße (113 Teilnehmer in Gruppe 1 vs. 7 Teilnehmer in 

Gruppe 2) beeinflusst wird, was die Zuverlässigkeit der Ergebnisse beeinträchtigen 

könnte. 

 Qualität der Daten und Evaluation des Messmodells 

Um das Messmodell zu überprüfen, kommen die Gütekriterien laut Abschnitt 6.3.7 zur 

Anwendung. Die statistischen Tests wurden nach der Stichprobenbereinigung 

durchgeführt. 

Reliabilitätsanalyse (Cronbachs Alpha) 

Die Interne-Konsistenz-Reliabilität wird mit dem Gütemaß Cronbachs Alpha (α) 

gemessen. Dabei wird überprüft, ob die einzelnen Items gegenüber dem zugeordneten 

Konstrukt konsistent sind. Der Wertebereich von Cronbachs Alpha reicht von 0 und 1, 



Ergebnisse der empirischen Untersuchung 

59 

wobei ein höherer Wert eine höhere interne Konsistenz und damit auf eine höhere 

Reliabilität hinweist (Döring, 2023, S. 438, 462; Raithel, 2008, S. 46–47). Die 

Antwortwerte wurden für die Auswertung je Konstrukt und Szenario zu einer 

Mittelwertskala zusammengefasst. In dieser Arbeit zeigen alle Ergebnisse einen Wert 

von α = 0,857 oder mehr auf, wie in Tabelle 9 ersichtlich. Dies lässt auf eine hohe 

interne Konsistenz schließen, weshalb keine Änderungen an den Konstrukten 

vorgenommen wurden.  

Tabelle 9: Interne-Konsistenz-Reliabilität – Cronbachs Alpha (eigene Darstellung) 
 Konstrukt Anzahl der Items Cronbachs Alpha (α) 

Szenario 1 
Wahrgenommene Nützlichkeit 5 Items 0,922 

Nutzungsabsicht 3 Items 0,857 

Szenario 2 
Wahrgenommene Nützlichkeit 5 Items 0,948 

Nutzungsabsicht 3 Items 0,944 

Szenario 3 
Wahrgenommene Nützlichkeit 5 Items 0,944 

Nutzungsabsicht 3 Items 0,917 

Szenario 4 
Wahrgenommene Nützlichkeit 5 Items 0,933 

Nutzungsabsicht 3 Items 0,933 

 

Faktorenanalyse 

Die Faktoranalyse wird zur Prüfung des Messinstruments herangezogen, indem sie 

beurteilt, wie gut die verwendeten Items zur Messung der Dimension geeignet sind. 

Zudem kann die Faktoranalyse dabei unterstützen, latente Strukturen aufzudecken. 

Dafür wird eine Vielzahl von Variablen auf eine kleinere Anzahl von Faktoren 

zugeordnet, womit die Faktoranalyse auch die Möglichkeit bietet die Daten für weitere 

Analysen zu reduzieren (Raithel, 2008, S. 106).  

Durch die Hauptkomponentenanalyse, welche eine Spezialform der explorativen 

Faktoranalyse darstellt, konnte überprüft werden, ob alle Items den jeweiligen 

Szenarien zugeordnet werden können und innerhalb der Szenarien und Konstrukte 

valide Ergebnisse liefern (Raithel, 2008, S. 106–107). 
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Das Auswertungsprogramm Jamovi identifizierte bei der Parallelanalyse automatisch 

vier Hauptkomponenten, die mit den vier Szenarien übereinstimmen, und gruppierte 

die Items wie vorgesehen. Dies bekräftigt, dass sich die vier Szenarien gut voneinander 

abgrenzen lassen. In den Ergebnissen war auffällig, dass das Item NA_SZ1_3 mit 

einem Wert von 0,523 deutlich niedriger ist als die anderen Werte. Die 

Einzelfaktorladung liegt jedoch bei über 0,5, sodass auch in diesem Fall von einer 

hohen Faktorladung gesprochen werden kann. Dies steht im Einklang mit den 

Ergebnissen der Reliabilitätsanalyse mittels Cronbachs Alpha, die zeigt, dass das 

Weglassen von Item NA_SZ1_3 im Konstrukt wahrgenommene Nützlichkeit die interne 

Konsistenz des Konstrukts im Szenario 1 von 0,857 auf 0,912 steigern würde. Da in 

dieser Arbeit jedoch die verschiedenen Szenarien miteinander verglichen werden, ist 

es wesentlich, dass alle Szenarien mit denselben Items erfasst werden. Generell weist 

das Element NA_3 in den anderen Szenarien Werte zwischen 0,749 und 0,870 auf, 

was es als nützlich für die Methode erscheinen lässt, weshalb es nicht entfernt wird.  

In der nachfolgenden Tabelle 10 werden die Ergebnisse der 

Hauptkomponentenanalyse abgebildet. Die Kommunalität gibt an, wie viel der Varianz 

einer Variable (Items) durch die Hauptkomponenten erklärt wird und zeigt, wie gut jede 

Variable in das Modell passt. Der Wert wird dabei zwischen 0 und 1 angegeben, wobei 

ein Wert von 1 bedeuten würde, dass die gesamte Varianz einer Variable durch die 

Hauptkomponenten erklärt wird. Bei Werten über 0,6 wird laut Raithel von guten 

Ergebnissen gesprochen (Raithel, 2008, S. 107). 

 
Tabelle 10: Faktoranalyse mittels Hauptkomponentenanalyse (eigene Darstellung)  
(Fortsetzung auf S.61) 
 
Hauptkomponentenladung 

    

 Komponente  

Items 1 2 3 4 1 - Kommunalität 

WN_SZ1_1 0,829 

   

0,307 

WN_SZ1_2 0,868 

   

0,204 

WN_SZ1_3 0,872 

   

0,334 

WN_SZ1_4 0,905 

   

0,223 

WN_SZ1_5 0,853 

   

0,248 



Ergebnisse der empirischen Untersuchung 

61 

Tabelle 10 (Fortsetzung): Faktoranalyse mittels Hauptkomponentenanalyse (eigene Darstellung) 

NA_SZ1_1 0,787 

   

0,324 

NA_SZ1_2 0,776 

   

0,294 

NA_SZ1_3 0,523 

   

0,515 

WN_SZ2_1 

 

0,862 

  

0,249 

WN_SZ2_2 

 

0,911 

  

0,188 

WN_SZ2_3 

 

0,847 

  

0,272 

WN_SZ2_4 

 

0,917 

  

0,174 

WN_SZ2_5 

 

0,953 

  

0,153 

NA_SZ2_1 

 

0,951 

  

0,132 

NA_SZ2_2 

 

0,838 

  

0,210 

NA_SZ2_3 

 

0,870 

  

0,199 

WN_SZ3_1 

  

0,939 

 

0,176 

WN_SZ3_2 

  

0,945 

 

0,138 

WN_SZ3_3 

  

0,877 

 

0,294 

WN_SZ3_4 

  

0,880 

 

0,206 

WN_SZ3_5 

  

0,891 

 

0,210 

NA_SZ3_1 

  

0,883 

 

0,211 

NA_SZ3_2 

  

0,897 

 

0,161 

NA_SZ3_3 

  

0,786 

 

0,252 

WN_SZ4_1 

   

0,843 0,292 

WN_SZ4_2 

   

0,905 0,209 

WN_SZ4_3 

   

0,947 0,254 

WN_SZ4_4 

   

0,867 0,273 

WN_SZ4_5 

   

0,960 0,158 

NA_SZ4_1 

   

0,848 0,187 

NA_SZ4_2 

   

0,843 0,184 

NA_SZ4_3       0,749 0,235 

Anmerkung 1: Es wurde die „Promax“-Rotation verwendet. 
Anmerkung 2: Die Tabellendarstellung wurde angepasst, sodass die Komponenten 1 bis 4 den 
Szenarien dieser Arbeit entsprechen. 
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Die Auswertung der Eigenwerte und der Varianz zeigt auf, wie viel Prozent der 

Gesamtvarianz durch eine Hauptkomponenten erklärt wird. Als Faustregel wird dafür 

herangezogen, dass Faktoren mit einem Eigenwert > 1 (Kaiser-Kriterium) behalten 

werden. Ziel ist es durch das Zusammenfassen von Faktoren mindestens 50-60 % der 

Gesamtvarianz erklären zu können (S. 109–110). 

In diesem Fall würden die ersten fünf Faktoren das Kaiser-Kriterium erfüllen, wie in 

Tabelle 11 ersichtlich. Zudem erklären bereits die ersten vier Komponenten 

gemeinsam 76,7 % der Gesamtvarianz. Der Faktor 5 würde nur noch 3,3 % zusätzliche 

Varianz einbringen. Nicht nur aufgrund der Varianz in % ist es empfehlenswert die vier 

Faktoren anzunehmen. Es spiegelt auch den wesentlichen Kern dieser Arbeit, die vier 

Szenarien, wider.  

Tabelle 11: Hauptkomponentenanalyse – Gesamtvarianz (eigene Darstellung) 

 
Ursprüngliche Eigenwert 

  

 Komponente Eigenwert % der Varianz kumulierte % 

1 12,1614 38,004 38,0 

2 5,3370 16,678 54,7 

3 4,2498 13,281 68,0 

4 2,7843 8,701 76,7 

5 1,0553 3,298 80,0 

 

Tabelle 12 zeigt in Form einer Korrelationsmatrix die Zusammenhänge zwischen den 

vier Komponenten auf. Die Werte der Korrelation lassen sich dabei im Wertebereich  

-1 bis +1 einordnen. Die Analyse zeigt über alle Ergebnisse hinweg eine positive 

Korrelation zwischen den Faktoren, allerdings liegt kein Wert über nahe +1 womit keine 

hohe Korrelation vorhanden ist. Die höchste erreichte Korrelation liegt zwischen 

Szenario 3 und 4 mit 0,480 vor, was einer moderaten Beziehung entspricht. Diese 

beiden Szenarien haben die Ausprägung der hohen Häufigkeit gemeinsam. Die 

geringste Korrelation besteht zwischen den Szenarien 1 und 3 mit 0,116, womit diese 

beiden beinahe unabhängig voneinander sind. Dies deutet darauf hin, dass es für die 
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Teilnehmenden eindeutig möglich war, diese beiden Szenarien voneinander zu 

unterscheiden.  

Tabelle 12: Hauptkomponentenanalyse – Komponentenstatistik (eigene Darstellung) 

  1 2 3 4 

1 – 0,335 0,116 0,305 

2  – 0,345 0,317 

3   – 0,480 

4       – 

Anmerkung: Die Tabellendarstellung wurde angepasst, sodass die Komponenten 1 bis 4 den Szenarien 
dieser Arbeit entsprechen. 
 

 Überprüfung der Voraussetzungen 

Zuerst wurde die lineare Beziehung zwischen der abhängigen (Nutzungsabsicht) und 

der unabhängigen Variable (wahrgenommene Nützlichkeit) überprüft, indem die 

Gesamt-MEAN-Werte (über alle Szenarien hinweg) in einem Streudiagramm 

dargestellt wurden. Die Punkte im Diagramm zeigen eine klare aufsteigende Tendenz 

ohne starke Muster oder Kurven. Zudem kann die Regressionslinie linear 

eingezeichnet werden.  

 

Abbildung 10: Diagramm zur Überprüfung der linearen Beziehung (Darstellung: The jamovi project, 
2022) 
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Des Weiteren ist es wichtig, dass die Daten ordinalskaliert vorliegen und die Gruppen 

vergleichbar sind. Dies wurde bereits durch die Likert-Skala und das Within-Subjects-

Design mit vier Szenarien pro Person gewährleistet.  

Für parametrische Verfahren ist die Normalverteilung der Residuen eine 

Voraussetzung. Daher wurde diese als zweites überprüft. Das Histogramm (Abbildung 

11) zeigt eine ungefähr symmetrische, glockenförmige Verteilung und die Punkte im Q-

Q-Diagramm (Abbildung 12) liegen nahe an der Diagonale, womit angenommen 

werden kann, dass die Residuen normalverteilt sind. Der p-Wert im Shapiro-Wilk-Test 

beträgt 0,105 (Statistik = 0,982), liegt somit über 0,05 und lässt keine signifikante 

Abweichung von der Normalverteilung annehmen.    

 

 

 

 

Abbildung 11: Histogramm zur Überprüfung der 
Normalverteilung der Residuen (Darstellung: 
The jamovi project, 2022) 

 Abbildung 12: Q-Q-Diagramm zur Überprüfung 
der Normalverteilung der Residuen (Darstellung: 
The jamovi project, 2022) 

 

Zur Überprüfung der Homoskedastizität wurde ein Streudiagramm mit den Residuen 

und den vorhergesagten Werten (Fitted Values) erstellt. Da eine gleichmäßige 

Streuung der Punkte über den gesamten Wertebereich hinweg abzulesen war und 

keine systematische Struktur vorlag, ist die Annahme der Homoskedastizität erfüllt. Es 

ist anzunehmen, dass die Varianz der Residuen unabhängig von den vorhergesagten 

Werten bleibt, was eine wichtige Voraussetzung für die lineare Regression ist (Bortz & 

Schuster, 2010, S. 192–194, 197–198, 348). 
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Für die ANOVA und die darauffolgenden Post-hoc-Tests (in Jamovi standardmäßig der 

paarweise Wilcoxon-Test) sollte die Verteilung der Daten auf Ausreißer überprüft 

werden. In den Differenzen der Gruppen sollten keine extremen Ausreißer zu finden 

sein. Der Cook-Abstand liegt zudem nahe bei 0 (Max = 0,0440), was darauf hinweist, 

dass kein einzelner Datenpunkt das Modell stark beeinflusst. Eine Verzerrung durch 

Ausreißer ist somit nicht anzunehmen. 

Jamovi bietet bei der ANOVA mit Messwiederholungen die Überprüfung der 

Voraussetzungen von Sphärizität und Varianzhomogenität an. Laut der Analyse in 

Jamovi ist die Annahme der Sphärizität automatisch erfüllt, wenn der 

Messwiederholungsfaktor nur zwei Stufen umfasst. Zudem kann die Annahme der 

Varianzhomogenität angenommen werden, da keine Zwischensubjektfaktoren 

verwendet wurden (The jamovi project, 2022). 

Des Weiteren wurden die Daten mittels einfaktorieller ANOVA auf mögliche 

Sequenzeffekte untersucht. Hierfür wurden die Reihenfolgen als unabhängige Variable 

verwendet und der Gesamt-Mittelwert der wahrgenommenen Nützlichkeit als 

abhängige Variable. Die Analyse in Jamovi ergab p-Werte von 0,357 (Welch’s-Test) 

bzw. 0,361 (Fisher’s-Test). Diese liegen beide über dem Signifikanzniveau von 5 %. 

Somit ist kein statistischer Unterschied zwischen den präsentierten Reihenfolgen 

nachweisbar und mögliche Sequenzeffekte können ausgeschlossen werden. 

 Prüfung der Hypothesen 

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse zur Überprüfung der in Kapitel 4.2 

formulierten Thesen erörtert.  

Die Nullhypothesen stellen die Basis der Hypothesenprüfung dar (Raithel, 2008, S. 35). 

Die Irrtumswahrscheinlichkeit gibt dabei an, wie hoch das Risiko ist, einen Fehler zu 

begehen, wenn die Nullhypothese verworfen wird (Raithel, 2008, S. 123). Das 

Signifikanzniveau (α) wird in dieser Arbeit mit 5 % definiert. Daraus ergibt sich bei der 

Irrtumswahrscheinlichkeit (p) eine Grenze von p ≤ 0,05. Überschreitet das Ergebnis 

diesen Wert (p > 0,05) wird die Nullhypothese beibehalten, da kein signifikanter 

Zusammenhang zwischen den getesteten Faktoren nachgewiesen werden kann. Laut 
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Raithel (2008) deuten p-Werte von ≤ 0,05 auf eine schwache Signifikanz hin. Mit einer 

Irrtumswahrscheinlichkeit von p ≤ 0,01 gelten sie als signifikant, bei p ≤ 0,001 als hoch 

signifikant (S. 123). 

Wenn eine Nullhypothese (H0) verworfen wird (p ≤ 0,05), kann gefolgert werden, dass 

die Alternativhypothese (H1) plausibel ist (Raithel, 2008, S. 35). In anderen Worten, je 

näher die Irrtumswahrscheinlichkeit (p) bei Null liegt, desto sicherer kann das Ergebnis, 

dass ein Zusammenhang vorliegt, angenommen werden (Raithel, 2008, S. 123).  

Neben dem p-Wert spielt auch der F-Wert eine wichtige Rolle. Er gibt die Stärke des 

Effekts an und kann sich auf eine einzelne unabhängige Variable oder eine Interaktion 

beziehen. Der p-Wert gibt in Bezug auf den F-Wert an, wie wahrscheinlich es ist, dass 

ein hoher F-Wert zufällig zustande gekommen ist. Ist diese Wahrscheinlichkeit hoch, 

bleibt die Nullhypothese bestehen, da kein signifikanter Effekt nachgewiesen werden 

kann. Ein hoher F-Wert allein weist daher nicht zwangsläufig auf einen Effekt hin. 

Zweifaktorielle ANOVA 

Tabelle 13: Prüfung der Hypothesen zu Haupteffekten (eigene Darstellung) 

Hypothese  Methode F-Wert p-Wert Bestätigt 

H1: Der Personalisierungsgrad hat einen 
signifikanten Einfluss auf die 
wahrgenommene Nützlichkeit eines 
Onlineshops. 

zweifaktorielle 
ANOVA 

34,28 <0,001 Ja 

H2: Die Personalisierungshäufigkeit hat 
einen signifikanten Einfluss auf die 
wahrgenommene Nützlichkeit eines 
Onlineshops. 

zweifaktorielle 
ANOVA 

1,42 0,236 Nein 

H3: Es besteht ein signifikanter 
Interaktionseffekt zwischen 
Personalisierungsgrad und 
Personalisierungshäufigkeit und deren 
Einfluss auf die wahrgenommene 
Nützlichkeit eines Onlineshops. 

zweifaktorielle 
ANOVA 

6,41 0,013 Ja 

Anmerkung: n = 120      

 

Die Ergebnisse der zweifaktoriellen ANOVA, angeführt in Tabelle 13Tabelle 13: 

Prüfung der Hypothesen zu Haupteffekten (eigene Darstellung), zeigen, dass der 
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Personalisierungsgrad einen starken (F = 34,28) und hoch signifikanten (p < 0,001) 

Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit eines Onlineshops ausübt. Dies 

unterstützt die Hypothese H1. Die Hypothese H2 hingegen kann nicht bestätigt werden, 

da ein F-Wert nahe 1 darauf hindeutet, dass es keinen oder nur einen sehr geringen 

Effekt gibt (F = 1,42). Zudem ist das Ergebnis nicht signifikant (p = 0,236).  

Die zweifaktorielle ANOVA liefert ergänzend den Interaktionseffekt zwischen 

Personalisierungsgrad und Personalisierungshäufigkeit. Dieser zeigt schwach 

signifikanten Ergebnisse (F = 6,41; p = 0,013). Die Wirkung eines Faktors verändert 

sich demnach in Abhängigkeit des anderen Faktors. In Kombination bewirken beide 

Faktoren einen zusätzlichen Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit, der über 

die Einzelwirkungen hinausgeht. Die Hypothese H3 kann angenommen werden.  

Post-hoc-Tests a priori 

Die Post-hoc-Tests ermöglichen gezielte paarweise Vergleiche von Szenarien.  

Während mit p auch hier die Irrtumswahrscheinlichkeit beschrieben wird, gibt die 

mittlere Differenz (MD) den Unterschied zwischen den verglichenen Gruppen an 

(Raithel, 2008, S. 221). Die detaillierten Ergebnisse des Auswertungstools Jamovi 

können in Anhang 1 eingesehen werden. 

In Jamovi stehen mehrere Korrekturen für Einzelvergleiche zur Verfügung. Diese 

unterscheiden sich im Wesentlichen darin, wie das Signifikanzniveau berechnet wird 

(Diamantopoulos et al., 2023, S. 205). In der vorliegenden Analyse wurden die Tests 

mit den Korrekturen von Bonferroni sowie auch von Holm durchgeführt.  

Die Holm-Korrektur wurde ausgewählt, da sie eine gute Balance zwischen der Kontrolle 

des Fehlers 1. Art und der Teststärke bietet (Döring, 2023, S. 581). Der Fehler 1. Art 

(α-Fehler) würde auftreten, wenn fälschlicherweise ein Effekt angenommen wird, wo in 

Wirklichkeit keiner existiert (Döring, 2023, S. 657). Während Bonferroni sehr 

konservativ ist, stellt die Methode von Holm eine sequenzielle „Bonferroni-Korrektur“ 

dar (Döring, 2023, S. 232) und ermöglicht dadurch eine höhere Teststärke, wobei die 

Wahrscheinlichkeit falsch-positiver Ergebnisse reduziert wird. Das Risiko von Fehlern 
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2. Art (β-Fehler), also tatsächlich vorhandenen Effekt fälschlicherweise zu übersehen, 

wird dabei nicht unnötig erhöht (Döring, 2023, S. 581, 657).  

Da die vorliegende Arbeit auf die Entdeckung potenzieller Zusammenhänge und 

Effekte abzielt, bei der weniger strenge Signifikanzanforderungen ausreichen, wurde 

die Holm-Korrektur zur Prüfung der Hypothesen angewendet. Bonferroni wird nur zu 

Vergleichszwecken angegeben. Die Ergebnisse sind in nachfolgender Tabelle 14 

zusammengefasst. 

Tabelle 14: Prüfung der Hypothesen zu Szenariovergleichen (eigene Darstellung) 

Hypothese  Methode 
Mittlere 

Differenz 
p-Wert 

(Bonferroni) 
p-Wert 
(Holm) 

Bestätigt 

H4a: Eine hohe Ausprägung von 
Personalisierungsgrad allein führt zu 
einer höheren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als eine geringe 
Ausprägung beider Dimensionen.  

Post-hoc-
Test −0,7483 < ,001 < ,001 Nein 

H4b: Eine hohe Ausprägung von 
Personalisierungshäufigkeit allein führt 
zu einer höheren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als eine geringe 
Ausprägung beider Dimensionen. 

Post-hoc-
Test −0,2867 0,068 0,023 Nein 

H5a: Die Kombination aus hohem 
Personalisierungsgrad und hoher 
Personalisierungshäufigkeit führt zu 
einer niedrigeren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als ein hoher 
Personalisierungsgrad allein. 

Post-hoc-
Test 

0,0833 1,000 0,463 
keine 

Evidenz 

H5b: Die Kombination aus hohem 
Personalisierungsgrad und hoher 
Personalisierungshäufigkeit führt zu 
einer niedrigeren wahrgenommenen 
Nützlichkeit als eine hohe 
Personalisierungshäufigkeit allein. 

Post-hoc-
Test 

−0,3783 0,019 0,009 Ja 

Anmerkung: n = 120      

 

Bei Hypothese H4a wurden zwei Szenarien mit geringer Personalisierungshäufigkeit 

verglichen. Dabei konnte festgestellt werden, dass ein hoher Grad der Personalisierung 

(Szenario 2) eine geringere wahrgenommene Nützlichkeit aufweist als das Szenario 

mit geringem Personalisierungsgrad (Szenario 1) (MD = −0,7483). Der Effekt ist stark 

signifikant (p < 0,001) womit die Hypothese H4a nicht bestätigt werden kann.  
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Ähnlich verhält es sich im umgekehrten Fall, überprüft durch Hypothese H4b. Auch hier 

wird eine niedrigere wahrgenommene Nützlichkeit verzeichnet, wenn die 

Personalisierungshäufigkeit stark ausgeprägt ist (Szenario 3), verglichen zu einer 

geringen Ausprägung beider Faktoren (Szenario 1) (MD = −0,2867). Der Effekt ist mit 

p = 0,023 schwach signifikant.  

Da die Ergebnisse der Hypothesen H4a und H4b signifikant sind und die mittlere 

Differenz negative Werte aufweist, kann jeweils davon ausgegangen werden, dass ein 

gegenteiliger Effekt vorliegt. 

Im Vergleich der Szenarien 2 (hoher Personalisierungsgrad allein) und 4 (starke 

Ausprägung beider Faktoren) durch die Hypothese H5a, konnte kein signifikanter 

Unterschied (p = 0,463) identifiziert werden. Die Daten liefern somit keinen Beleg für 

einen tatsächlichen Effekt bzw. das Ergebnis könnte auf einem Zufall beruhen (MD = 

+0,0833). Infolgedessen ermöglichen die Daten keine klare Aussage und die 

Hypothese H5a kann weder bestätigt noch widerlegt werden. Es wäre zudem möglich, 

dass ein echter Effekt existiert, dieser jedoch durch die vorliegende Stichprobe nicht 

identifiziert wurde. Es bleibt somit unbeantwortet, ob eines der beiden Szenarien eine 

höher wahrgenommene Nützlichkeit ausweisen kann als das andere.  

Im letzten Vergleich konnte festgestellt werden, dass die wahrgenommene Nützlichkeit 

bei einer hohen Ausprägung beider Faktoren (Szenario 4) niedriger ist als bei einem 

geringen Personalisierungsgrad kombiniert mit einer hohen Häufigkeit (Szenario 3).  

Die Hypothese H5b kann damit signifikant bestätigt werden (p = 0,009; MD = −0,3783). 

Die Post-hoc-Tests untermauern nochmals die Ergebnisse der Haupt- und 

Interaktionseffekte, wie sie in den Hypothesen H1 und H2 überprüft wurden.  Demnach 

weisen die signifikanten Werte der Hypothese H4a (p < 0,001) und H5b (p = 0,009) 

ebenfalls darauf hin, dass bei konstanter hoher Häufigkeit Unterschiede zwischen 

geringem und hohem Personalisierungsgrad bestehen. Dies stützt die Hypothese H1.  

Die Ergebnisse der Hypothesenprüfung H5a decken sich mit denen der Hypothese H2, 

da diese ebenfalls keinen signifikanten Unterschied zwischen niedriger und hoher 

Häufigkeit aufzeigen, wenn der Personalisierungsgrad hoch war (p = 0,463). Somit wird 
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auch hier kein Effekt der Personalisierungshäufigkeit nachgewiesen. Bei der 

Überprüfung der Hypothese H4b, welche bei geringem Grad die Differenz in der 

Nützlichkeit von niedriger und hoher Häufigkeit untersuchte, konnte unter Anwendung 

der Holm-Korrektur ein schwach signifikanter Effekt festgestellt werden (p = 0,023).  

Da die Hypothese H4b nach der strengeren Bonferroni-Korrektur (p = 0,068) nicht das 

Signifikanzniveau von 0,05 erreicht, kann sie nicht unter allen Korrekturmaßstäben 

bestätigt werden. Dies deutet ebenfalls auf das Fehlen eines Haupteffekts in 

Hypothese H2 hin. 

Post-hoc-Tests a posteriori 

Zusätzlich zu den a priori formulierten Hypothesen konnten auch die beiden letzten 

Kombinationen a posteriori durch Post-hoc-Tests überprüft werden. Die Ergebnisse 

sind nachfolgend in Tabelle 15Tabelle 15: Szenariovergleiche abseits der 

Hypothesenprüfung (eigene Darstellung) dargestellt.  

Tabelle 15: Szenariovergleiche abseits der Hypothesenprüfung (eigene Darstellung) 

Szenariovergleich (keine Hypothesen)  Methode 
Mittlere 

Differenz 
p-Wert 

(Bonferroni) 
p-Wert 
(Holm) 

Vergleich von Szenarien 1 (geringer Grad - 
geringe Häufigkeit) und Szenario 4 (hoher 
Grad - hohe Häufigkeit) 

Post-hoc-Test −0,6650 < ,001 < ,001 

Vergleich von Szenario 3 (geringer Grad - 
hohe Häufigkeit) und Szenario 2 (hoher 
Grad - geringe Häufigkeit) 

Post-hoc-Test −0,4617 0,002 0,001 

Anmerkung: n = 120     

 

Der Vergleich der zwei „äußeren Kombinationen“ (Szenario 1 und Szenario 4) zeigt, 

dass die wahrgenommene Nützlichkeit bei hoher Personalisierung hoch signifikant 

niedriger ist als bei geringer Personalisierung (p < 0,001; MD = −0,6650).  

Beim Vergleich der zwei „inneren Kombinationen“ (Szenario 3 und Szenario 2) konnte 

ebenfalls ein signifikanter Unterschied identifiziert werden (p = 0,001), welcher einer 

hohen Häufigkeit bei geringem Grad (Szenario 3) eine höhere wahrgenommene 

Nützlichkeit zuschreibt als einem hohen Grad bei geringer Häufigkeit (Szenario 2). 
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Lineare Regressionsanalyse 

Der Zusammenhang zwischen wahrgenommener Nützlichkeit und Nutzungsabsicht 

wird, wie in Tabelle 16 ersichtlich, mit der linearen Regression ausgewertet. 

Tabelle 16: Prüfung der Hypothese zur Nutzungsabsicht (eigene Darstellung) 

Hypothese  Methode R-Wert R²-Wert 
p-Wert 

(n = 120) 
Bestätigt 

H6: Eine höhere wahrgenommene 
Nützlichkeit wirkt sich positiv auf die 
Nutzungsabsicht aus. 

einfache 
lineare 
Regression 

0,862 0,742 

 

< 0,001 Ja 

Anmerkung: n = 120 
 

     

Die Analyse zeigt, dass ein starker positiver Zusammenhang zwischen 

wahrgenommener Nützlichkeit und der Nutzungsabsicht besteht. Die starke Korrelation 

(R = 0,862) weist darauf hin, dass die wahrgenommene Nützlichkeit die 

Nutzungsabsicht zuverlässig vorhersagen kann. Das Bestimmtheitsmaß R² = 0,742 

besagt, dass 74,2% der Varianz erklärt werden können. Der Effekt ist mit p < 0,001 

statistisch hoch signifikant.  

Eine Steigerung der wahrgenommenen Nützlichkeit um eine Einheit führt zu einer 

nahezu proportionalen Steigerung der Nutzungsabsicht (Regressionskoeffizient von 

1,0296). Zudem deuten die Werte darauf hin, dass wenn keine wahrgenommene 

Nützlichkeit vorhanden ist, auch keine wesentliche Nutzungsabsicht besteht  

(Interzept = −0,0881; p = 0,601). Die Hypothese H6 kann somit bestätigt werden. 
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7. Diskussion und Ausblick 

Hinweis: Um die Lesbarkeit zu vereinfachen, wird in den folgenden Kapiteln auf die 

detaillierte Beschreibung der Szenarien verzichtet. Diese kann in Kapitel 5.2.5 

nachgelesen werden. Des Weiteren wird Szenario 4, bei dem sowohl der Grad als auch 

die Häufigkeit der Personalisierung stark ausgeprägt sind, im Folgenden vereinfacht 

als „starke Personalisierung“ bezeichnet. Szenario 1, bei dem beide Faktoren gering 

ausgeprägt sind, wird als „geringe Personalisierung“ zusammengefasst. 

 Zusammenfassung der Ergebnisse und Beantwortung 
Forschungsfrage  

Von insgesamt acht Hypothesen konnten sechs Hypothesen eine statistische 

Signifikanz erreichen. Aufgrund der Ergebnisse konnten vier davon (H1, H3, H5b und 

H6) angenommen werden. Zwei Hypothesen (H4a und H4b) mussten abgelehnt 

werden, da die Effekte entgegen der in den Hypothesen angenommenen Richtung 

ausfielen. Die Ergebnisse der verbleibenden zwei Hypothesen (H2 und H5a) lagen 

außerhalb des Signifikanzniveaus und mussten aufgrund dessen abgelehnt werden.  

Die Forschungsfrage dieser Arbeit lautete: "Welchen Einfluss haben (ein hoher) 

Personalisierungsgrad und (eine hohe) Personalisierungshäufigkeit – einzeln und in 

Kombination – auf die wahrgenommene Nützlichkeit in Onlineshops?“ Die 

Datenerhebung erfolgte mittels eines Online-Fragebogens, bei dem die 

Teilnehmenden vier Szenarien von Personalisierung hinsichtlich ihrer 

wahrgenommenen Nützlichkeit und der Nutzungsabsicht beurteilten. Die Ergebnisse 

der Studie zeigen, dass der Personalisierungsgrad einen starken und hoch 

signifikanten Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit eines Onlineshops hat. Im 

Gegensatz dazu konnte für die Personalisierungshäufigkeit kein signifikanter 

Haupteffekt festgestellt werden. Somit bleibt die wahrgenommene Nützlichkeit 

unabhängig von der Häufigkeit der Anpassungen weitgehend konstant. Andererseits 

bestätigt die zweifaktorielle ANOVA, dass ein signifikanter Interaktionseffekt zwischen 

Personalisierungsgrad und Personalisierungshäufigkeit vorliegt. Dies bedeutet, dass 

eine Abhängigkeit zwischen den beiden Faktoren besteht. Verändert sich ein Faktor, 
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hat dies je nach Ausprägung einen Einfluss auf die Wirkung des anderen Faktors. 

Treten beide Faktoren in Kombination auf, beeinflussen sie sich nicht nur gegenseitig, 

sondern erzeugen auch eine zusätzliche Wirkung auf die wahrgenommene 

Nützlichkeit, die über die Einzelwirkungen hinausgeht.  

Mit der statistischen Auswertungsmethode der zweifaktoriellen ANOVA, konnte ein Teil 

der Forschungsfrage beantwortet werden. Die Ergebnisse verdeutlichen, dass nicht 

nur die Einzelwirkungen von Personalisierungsgrad und -häufigkeit, sondern auch 

deren Zusammenspiel eine entscheidende Rolle spielt. Die durchgeführten 

Einzelvergleiche (Post-hoc-Tests) geben weitere Aufschlüsse über die Intensität der 

Einflüsse. Diese werden im nachfolgenden Kapitel 7.2 im Detail erläutert. 

 Diskussion der Ergebnisse  

Wie bereits in früherer Literatur angenommen konnte in dieser Arbeit bestätigt werden, 

dass Personalisierung von Nutzer*innen nicht ausschließlich positiv beurteilt wird. Die 

Ergebnisse dieser Studie legen damit nahe, dass Nutzer*innen starke Personalisierung 

nicht zwangsläufig als nützlicher empfinden. Der signifikante Interaktionseffekt 

zwischen Personalisierungsgrad und Personalisierungshäufigkeit bestätigt die 

Annahme, dass es durch eine zu häufige und/oder zu intensive Personalisierung zu 

einer „Überpersonalisierung“ kommen kann, auf welche Nutzer*innen mit Ablehnung 

reagieren würden (Aguirre et al., 2015; Benlian, 2015; Bleier & Eisenbeiss, 2015; Gao 

& Liu, 2022). 

Eine wichtige Erkenntnis ist, dass Nutzer*innen eine starke (intensive und 

regelmäßige) Personalisierung in Onlineshops sogar als störend oder aufdringlich 

empfinden. Die maximale Ausprägung beider Dimensionen wies in der Online-

Befragung die schlechtesten Ergebnisse auf. Dies legt nahe, dass eine starke 

Personalisierung nachteilige Folgen auf die Akzeptanz von Personalisierung hat (Bleier 

& Eisenbeiss, 2015; Tam & Ho, 2006; Xu et al., 2010).  

Laut den Ergebnissen dieser Studie bevorzugen Nutzer*innen stattdessen entweder 

eine geringe Personalisierung oder moderate Anpassungen, bei denen nur einer der 

beiden Faktoren stark ausgeprägt ist. Personalisierungen, bei denen nur ein Faktor 
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hoch ausgeprägt ist, liegen in der Auswertung im Mittelfeld. Zum Beispiel finden 

Nutzer*innen bei einer hohen Personalisierungshäufigkeit leichte Anpassungen an ihre 

Interessen besser als einen sehr intensiven Personalisierungsgrad (Bleier & 

Eisenbeiss, 2015; Tam & Ho, 2006). 

Für die Häufigkeit der Personalisierung konnte darüber hinaus kein signifikanter 

Haupteffekt festgestellt werden. Somit bleibt die wahrgenommene Nützlichkeit 

unabhängig von der Häufigkeit der Anpassungen weitgehend konstant. Demnach 

bringt eine häufige Anpassung der Inhalte an die Interessen der Nutzer*innen, ganz 

gleich ob bei geringem oder hohem Intensitätsgrad, keinen zusätzlichen Nutzen.  

Ein Vergleich zeigt, dass Nutzer*innen jene Personalisierung mit geringem 

Personalisierungsgrad und hoher Häufigkeit besser annehmen, als eine 

Personalisierung mit intensivem Grad die selten ausgespielt wird. Ein hoher 

Personalisierungsgrad (allein oder in Kombination mit hoher Häufigkeit) wird von 

Nutzer*innen als weniger nützlich eingestuft. Der nicht vorhandene Haupteffekt der 

Häufigkeit und der stark signifikante Effekt des Grades könnten darauf hindeuten, dass 

der Grad an Personalisierung einen entscheidenderen Einfluss auf die 

wahrgenommene Nützlichkeit ausübt als die Häufigkeit (Tam & Ho, 2006). 

Über alle Vergleiche hinweg zeigte sich, dass eine geringe Personalisierung (geringer 

Grad und geringe Häufigkeit) von den Teilnehmenden der Studie am positivsten 

bewertet wurde. Szenarien mit geringer Personalisierung erzielten durchgehend eine 

höhere wahrgenommene Nützlichkeit als jene mit starker Personalisierung. Dies 

untermauert weiter, dass Nutzer*innen geringe bzw. subtile Anpassungen präferieren 

im Vergleich zu stark individualisierten Erfahrungen (Aguirre et al., 2015; Benlian, 2015; 

Bleier & Eisenbeiss, 2015; Gao & Liu, 2022; Tam & Ho, 2006). 

Wie erwartet belegen die Ergebnisse der vorliegenden Studie, dass die 

wahrgenommene Nützlichkeit einen starken positiven Einfluss auf die Nutzungsabsicht 

hat. Je nützlicher Konsument*innen Personalisierung einstufen, desto eher wären sie 

bereit einen Onlineshop zu nutzen, der diese Art von Personalisierung anwendet. Eine 

hohe wahrgenommene Nützlichkeit der Personalisierung steigert daher die 
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Wahrscheinlichkeit, dass Nutzer*innen im Onlineshop eines Unternehmens einkaufen 

(Aguirre et al., 2015; Bleier & Eisenbeiss, 2015; Kwon & Kim, 2012; Zumstein et al., 

2023). 

 Theoretischer Beitrag zur Forschungslücke 

Die vorliegende Studie trägt dazu bei, die Forschungslücke im Bereich der 

Personalisierung in Onlineshops zu füllen. Während bisherige Untersuchungen sich 

meist auf den Gesamteffekt der Personalisierung oder die Gegensätzlichkeit von 

Personalisierung und Nicht-Personalisierung konzentriert haben, konnte diese Arbeit 

wesentliche Erkenntnisse über die Einflüsse verschiedener Kombinationen aus 

Personalisierungsgrad und -häufigkeit auf die wahrgenommene Nützlichkeit liefern. Die 

Ergebnisse zeigen, dass eine differenzierte Betrachtung dieser beiden Dimensionen 

wichtig war, da zu viel Personalisierung negative Effekte bei Nutzer*innen hervorrufen 

kann. Damit liefert die Untersuchung wertvolle Erkenntnisse für Wissenschaft und 

Praxis und trägt zur Erforschung des Personalisierungsparadoxons bei. Sie zeigt, dass 

der gezielte und ausgewogene Einsatz von Personalisierung entscheidend für eine 

positive Nutzererfahrung ist. 

 Implikationen für die Praxis  

Der Einsatz von Personalisierung ist für Unternehmen von strategischer Bedeutung. 

Die Literatur liefert Belege, dass personalisierte Inhalte positive Effekte wie 

Umsatzsteigerungen, verbesserte Effizienz, erhöhte Relevanz der angezeigten Inhalte, 

verbesserte Loyalität sowie gestiegene Klickraten verzeichnen können (Aguirre et al., 

2015; Kwon & Kim, 2012). 

Die Ergebnisse dieser Studie deuten jedoch eindeutig darauf hin, dass die Kombination 

aus intensiver und häufiger Personalisierung kontraproduktiv sein kann. 

Unternehmer*innen sollten daher bei Personalisierung nicht davon ausgehen, dass 

„mehr auch mehr bringt“. Nutzer*innen schätzen eher gezielte Anpassungen, da eine 

übermäßige Personalisierung als aufdringlich oder unangenehm empfunden wird 

(Bleier & Eisenbeiss, 2015; Tam & Ho, 2006; Xu et al., 2010). Weitere Auslöser 

negativer Effekte können Faktoren wie Überforderung durch zu viele Informationen, 
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Unbehagen aufgrund der Datenerfassung und -verarbeitung, oder das Gefühl der 

Verwundbarkeit sein (Aguirre et al., 2015; Benlian, 2015). Zudem kann die Ablehnung 

aufgrund von unzureichender bzw. unpassender Gestaltung der Personalisierung oder 

irrelevanter Informationen hervorgerufen werden und auch ein Gefühl von 

Bevormundung könnte sich bei den Nutzer*innen einstellen (Bleier & Eisenbeiss, 2015; 

Tam & Ho, 2006; Xu et al., 2010). Eine zu starke Personalisierung kann damit negative 

Konsequenzen auf die Nutzerinteraktion und schlussendlich auf den wirtschaftlichen 

Erfolg eines Onlineshops haben. 

In der Praxis sollten sich Unternehmen stärker auf den Grad der Personalisierung 

fokussieren, anstatt ausschließlich die Häufigkeit personalisierter Inhalte zu erhöhen. 

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen, dass eine hohe Personalisierungshäufigkeit allein 

keinen wesentlichen Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit hat. Wichtiger ist, 

dass der Personalisierungsgrad den individuellen Vorstellungen der Nutzer*innen 

entspricht. Wie oft personalisierte Inhalte ausgespielt werden, spielt dabei eine 

untergeordnete Rolle. Dies lässt sich unter anderem darauf zurückführen, dass ein 

hoher Personalisierungsgrad bei den Nutzenden Bedenken hinsichtlich des 

Datenschutzes und der Datenverarbeitung sowie Unbehagen und ein Gefühl der 

Verwundbarkeit auslösen kann (Aguirre et al., 2015; Benlian, 2015; Chellappa & Sin, 

2005). Unternehmen sollten daher ihre Strategie so wählen, dass der 

Personalisierungsgrad von den Nutzer*innen als relevant, aber nicht aufdringlich 

wahrgenommen wird.  

Generell ist es wichtig, dass Unternehmer*innen sich über den Einfluss und die 

Auswirkungen von geringer vs. starker Personalisierung bewusst sind. Entgegen der 

Annahme und dem Trend immer mehr zu personalisieren (Zumstein et al., 2023) ist es 

für Unternehmen wichtig den Einsatz von Personalisierung strategisch zu wählen. 

Ausführliche Überlegungen könnten sich diesbezüglich auf den Sinn und Zweck einer 

Personalisierung, den zusätzlichen Mehrwert für Nutzer*innen, die Sinnhaftigkeit und 

die Transparenz bzw. Informationen zum Datenschutz beziehen (Aguirre et al., 2015; 

Chellappa & Sin, 2005). Aus den Ergebnissen der vorliegenden Studie kann abgeleitet 

werden, dass eine strategisch durchdachte und unterschwellige Personalisierung in 
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Onlineshops besonders effektiv sein könnte. Personalisierung sollte so gestaltet sein, 

dass sie die richtigen Nutzer*innen zur richtigen Zeit mit den für sie relevanten 

Informationen anspricht, ohne dabei aufdringlich zu wirken (Sunikka, 2012; Tam & Ho, 

2006). Wenn sich personalisierte Inhalte auf natürliche Weise in das Nutzungserlebnis 

einfügen und als passend empfunden werden, könnten Nutzer*innen Personalisierung 

als selbstverständlich hinnehmen, ohne aktiv über deren Einfluss oder 

dahinterstehende Mechanismen nachzudenken. Diese könnte mit einer automatischen 

Akzeptanz gleichgestellt werden. Personalisierung würde damit selbst dann zur 

wahrgenommenen Nützlichkeit beitragen, wenn sie nicht bewusst wahrgenommen 

wird. Für die Praxis ist es jedenfalls von hoher Bedeutung, dass 

Personalisierungsmaßnahmen kontinuierlich evaluiert und optimiert werden, um eine 

positive Nutzererfahrung sicherzustellen (Chellappa & Sin, 2005). 

Um die Interessen der Zielgruppe mit den Zielen des Unternehmens in Einklang zu 

bringen, sollten die Bedürfnisse und Präferenzen der Nutzer*innen beachtet werden. 

Eine Maßnahme zur Optimierung von Personalisierung könnte darin bestehen, 

Nutzer*innen die Möglichkeit anzubieten, eine gewisse Kontrolle über den Grad und 

die Häufigkeit der Personalisierung zu ermöglichen, beispielsweise durch individuelle 

Einstellungen (Montgomery & Smith, 2009). Zudem sollten Unternehmen kontinuierlich 

analysieren, welche Arten der Personalisierung im eigenen Onlineshop von den 

Nutzer*innen als besonders hilfreich empfunden werden. Dabei spielen besonders der 

Kontext, die Erwartungen und die Bedürfnisse der Zielgruppe in den einzelnen Phasen 

der Customer Journey eine entscheidende Rolle (Chellappa & Sin, 2005; Gao & Liu, 

2022). Der Fokus kann dabei auf die Evaluierung langfristiger Erfolg durch 

Personalisierung gelegt werden  

In Summe liefern die Ergebnisse dieser Studie wertvolle Erkenntnisse für 

Unternehmer*innen und Organisationen hinsichtlich des strategischen Einsatzes von 

Personalisierung. Durch Personalisierung können Unternehmen die User Experience 

verbessern, was wiederum die Performance eines Onlineshops erhöhen kann. Die 

Anwendung eines optimalen Maßes an Personalisierung könnte dabei ein 

entscheidende Rolle spielen, um die richtige Balance zwischen den Interessen des 
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Unternehmens und den Präferenzen der Zielgruppe zu finden. Ein gezielter und 

durchdachter Einsatz ist demnach notwendig, um einen positiven Effekt auf die 

wahrgenommene Nützlichkeit von Personalisierung durch die Nutzer*innen zu 

erzielen.  

 Limitationen  

Als erste Limitation ist zu nennen, dass die Studie auf einer begrenzten Stichprobe  

(n = 120 nach Bereinigung) basiert. Nach Raithel (2008) kann im Rahmen einer 

Stichprobenbetrachtung nie mit vollständiger Gewissheit bestätigt werden, ob ein 

Zusammenhang zwischen Faktoren besteht oder nicht, auch wenn das Ergebnis als 

stark signifikant einzustufen ist (S. 123). Zudem ist das Convenience Sample dieser 

Arbeit nicht repräsentativ für die Grundgesamtheit, weshalb die Generalisierbarkeit der 

Ergebnisse eingeschränkt ist. Insbesondere für andere Zielgruppen oder Kontexte 

können auf Basis der Ergebnisse keine Aussagen getroffen werden. Zukünftige 

Studien sollten daher eine größere und repräsentativere Stichprobe mit 

unterschiedlichen demografischen Merkmalen untersuchen. Dies würde die 

Generalisierbarkeit der Ergebnisse verbessern und wertvolle Einblicke in die 

Akzeptanz von Personalisierung in verschiedenen Konsumentengruppen liefern. 

Als zweites könnte die Art und Weise, wie der Personalisierungsgrad und die 

Personalisierungshäufigkeit definiert und manipuliert wurden, eine Limitation 

darstellen. Die Szenarien wurden von der Autorin beabsichtigt nur in „hoch“ und 

„niedrig“ bzw. „stark“ und „schwach“ unterteilt und so den Teilnehmenden vorgelegt. 

Dabei kamen bewusst keine konkrete Anwendungsbeispiele zum Einsatz.  Dieser 

Ansatz wurde gewählt, da davon auszugehen war, dass nicht alle Teilnehmenden 

dieselbe Vorerfahrung mit Personalisierung haben. Besondern bei der 

Personalisierungsintensität konnte nicht vorausgesetzt werden, dass alle 

Teilnehmenden eine klare Vorstellung der Abstufungen besitzen. Durch die allgemeine 

Kategorisierung konnte sichergestellt werden, dass alle Teilnehmenden in der Lage 

waren beide Ausprägungen zu bewerten. Gleichzeitig ließen die Ausprägungen den 

Teilnehmenden auch den notwendigen Interpretationsspielraum, damit diese die 

Szenarien nach ihren Vorerfahrungen einstufen konnten, wodurch die notwendige 
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Vergleichbarkeit der Ergebnisse sichergestellt wurde. Als Limitation ist auch zu 

erwähnen, dass die Formulierung der Szenario-Beschreibungen eine Rolle spielen 

könnte. Obwohl die Szenarien möglichst neutral formuliert wurden, lässt sich eine 

Beeinflussung durch die Wortwahl oder unbewusste subjektive Prägungen der 

Verfasserin nicht vollständig ausschließen. Eine präzisere Messung der Szenarien 

wäre daher für künftige Forschung wünschenswert, um die Ergebnisse eindeutiger und 

aussagekräftiger zu gestalten. 

Die dritte Limitation dieser Arbeit besteht darin, dass die Messung der 

wahrgenommenen Nützlichkeit auf Selbstauskünften basiert. Dies hat den Nachteil, 

dass Selbstauskünfte möglicherweise vom tatsächlichen Verhalten der Nutzer*innen in 

einer realen Umgebung abweichen. Diese Arbeit liefert eine wissenschaftliche 

Grundlage zur Akzeptanz von Personalisierung in Onlineshops. Allerdings kann damit 

nicht garantiert werden, dass die Ergebnisse in realen Nutzungssituation identisch 

wären. Ein zentraler Aspekt dabei ist die Frage, ob Konsument*innen jede Form von 

Personalisierung bewusst als solche wahrzunehmen könnten und in der Lage sind 

individuelle Anpassungen zu identifizieren. Besonders unterschwellige oder strategisch 

durchdachte Individualisierungen könnten den Nutzenden in der tatsächlichen Nutzung 

von Onlineshops nicht bewusst auffallen. Damit würde die Beurteilung möglicherweise 

anders ausfallen als in einer kontrollierten Befragungssituation. Ein weiterer Aspekt 

wäre die Möglichkeit, dass Nutzer*innen in realen Entscheidungssituationen die 

Vorteile der Personalisierung gegenüber potenziellen Nachteilen oder Bedenken 

priorisieren. Beispielsweise erleichtern individuelle Empfehlungen einerseits die Suche 

und Navigation, andererseits basieren sie jedoch auf individuellen Verhaltensweisen 

und historischen Transaktionsdaten, welche die Nutzer*innen bei genauerer 

Betrachtung ablehnen würden (Chellappa & Sin, 2005; Montgomery & Smith, 2009). In 

der Online-Befragung wurde auf die Datenerhebung in der einleitenden Beschreibung 

hingewiesen. In einer realen Umgebung könnte dies jedoch in den Hintergrund rücken. 

Als dritter Aspekt kommt hinzu, dass in der Praxis Nutzer*innen oft keine bewusste 

Wahl haben, ob sie personalisierte Angebote nutzen oder nicht. Personalisierung ist 

integraler Bestandteil vieler Onlineshops und Websites.  Daher könnte Nutzer*innen 

Personalisierung zwar als störend oder aufdringlich empfinden, würden aber 
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möglicherweise dennoch einen Kauf abschließen, unter anderem aufgrund attraktiver 

Angebote, Bequemlichkeit oder Gewohnheit. Es bleibt dabei die Frage offen, ob zu 

intensive oder aufdringliche Personalisierung allein ausreichen würde, damit 

Nutzer*innen eine Seite verlassen oder einen Anbieter langfristig bewusst meiden. 

Zukünftige Arbeiten könnten die Ergebnisse der Selbstauskünfte durch tatsächlich 

beobachtetes Verhalten ergänzen, um mögliche Abweichungen festzustellen. Dies 

könnte unter anderem durch Experimente unter realen Bedingungen erfolgen. 

Die vierte Limitation lässt sich auf die Messung der wahrgenommenen Nützlichkeit 

zurückführen. Wie zuvor erwähnt basiert die Erhebung der wahrgenommenen 

Nützlichkeit auf Selbstauskünften der Teilnehmenden. Dazu wurden die 

Fragebogenitems standardisiert aus der Literatur übernommen, jedoch können soziale 

Erwünschtheit oder individuelle Wahrnehmungsunterschiede die persönliche 

subjektive Einschätzung der Teilnehmenden verzerren (Raithel, 2008, S. 81). Zudem 

wurden in dieser Arbeit keine weiteren externen Einflussfaktoren auf die 

wahrgenommene Nützlichkeit berücksichtigt. Dennoch könnten weitere Variablen wie 

Vorerfahrungen mit personalisierten Angeboten oder individuelle Präferenzen für 

Datenschutz eine entscheidende Rolle in der Akzeptanz der Technologie spielen 

(Aguirre et al., 2015; Chellappa & Sin, 2005). Frühere Erfahrungen mit 

Personalisierung könnten insofern die Bewertung beeinflusst haben, dass 

Nutzer*innen in der Vergangenheit lediglich aufdringliche oder schlecht umgesetzte 

Anpassungen bewusst als Personalisierung wahrgenommen haben. Sinnvoller und 

subtil umgesetzter Personalisierungen könnte hingegen weniger Aufmerksamkeit 

geschenkt worden sein, da diese nicht bewusst wahrgenommen wurde. Dies würde 

dazu führen, dass die Erfahrungen der Nutzerinnen ausschließlich oder überwiegend 

auf negativen Erlebnissen basieren. Besonders auffällige oder störende 

Personalisierungsmaßnahmen könnten somit einen stärkeren Einfluss in die 

Beurteilung genommen haben und die Ablehnung gegenüber hoher Personalisierung 

verstärkt haben. Diese mögliche Wahrnehmungsverzerrung stellt eine 

Herausforderung für die Interpretation der Ergebnisse dar. Zukünftige Studien sollten 

diese Einschränkung näher untersuchen, da die Präferenz für eine geringere 

Personalisierung möglicherweise auf diesen negativen Erfahrungen beruht.  
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 Ansätze für weitere Forschung 

Die vorliegenden Ergebnisse werfen einige interessante Fragestellungen für zukünftige 

Forschungsarbeiten auf. Insbesondere wäre es sinnvoll, die in dieser Arbeit 

untersuchten Zusammenhänge erneut zu überprüfen. Künftige Studien könnten sich 

dabei verstärkt auf die Häufigkeit von Personalisierung konzentrieren, da in dieser 

Arbeit kein signifikanter Haupteffekt nachgewiesen werden konnte. Lohnend wäre 

dabei der Einsatz differenzierter Methoden und unter realen Bedingungen, um den 

Einfluss der Häufigkeit genauer zu untersuchen. Experimentelle Designs könnten 

durch den Vergleich von verschiedenen Frequenzen von Personalisierung die 

Auswirkungen auf die Nutzerwahrnehmung analysieren. 

Im Allgemeinen könnte diese Arbeit durch weitere Methoden ergänzt werden. 

Insbesondere experimentelle Designs unter realen Bedingungen könnten zu einer 

höheren Validität der Ergebnisse beitragen. So könnte untersucht werden, ob die 

Selbstauskünfte der Teilnehmenden mit ihrem tatsächlichen Verhalten in Onlineshops 

übereinstimmen. Qualitative Ansätze wie Interviews oder Fokusgruppen könnten dazu 

beitragen, ein tieferes Verständnis dafür zu entwickeln, wie Nutzer*innen 

Personalisierung wahrnehmen und welche Faktoren ihre Akzeptanz beeinflussen.  

Zukünftige wissenschaftliche Arbeiten könnten des Weiteren untersuchen, welche 

spezifischen Elemente der Personalisierung als positiv oder negativ empfunden 

werden. Besonders eine genauere Analyse, welche spezifischen Faktoren dazu 

führen, dass eine hohe Personalisierung als negativ empfunden wird, könnte wichtige 

Erkenntnisse liefern. Neben dem Personalisierungsgrad und der Häufigkeit könnten 

psychologische Mechanismen wie Reaktanz, Überforderung oder Übermüdung der 

Nutzer*innen durch zu viele Informationen eine Rolle spielen.  

Es könnte ebenfalls erforscht werden, ob die negativen Effekte einer starken 

Personalisierung durch bestimmte Faktoren wie Transparenz oder Nutzerautonomie 

abgeschwächt werden können. Erkenntnisse in diesem Bereich würden Unternehmen 

einen wesentlichen Mehrwert zum strategischen Einsatz von Personalisierung bieten.  
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Weitere wissenschaftliche Arbeiten könnten sich darauf fokussieren Unterschiede 

zwischen verschiedenen Personalisierungsarten zu untersuchen. Durch die 

differenzierte Betrachtung von inhaltlichen, visuellen und technischen Anpassungen 

könnten Unterschiede in der wahrgenommenen Nützlichkeit und Akzeptanz genauer 

herausgearbeitet werden. Beispielsweise wäre interessant, ob individuelle 

Anpassungen am Content stärkere Auswirkungen auf die Akzeptanz und das Verhalten 

der Nutzer*innen auslösen als visuelle Personalisierungen. Dies könnte dazu 

beitragen, die spezifischen Effekte der einzelnen Anpassungen auf die 

Nutzerakzeptanz und das Nutzerverhalten besser zu verstehen. 

Ein weiterer vielversprechender Forschungsbereich wäre die Wahrnehmung von 

Personalisierung. Eine interessante Fragestellung für zukünftige Studien könnte sein, 

ob Nutzer*innen in realen Onlineshops oder auf Webseiten jede Form der 

Personalisierung bewusst als solche erkennen. Möglicherweise sind Nutzer*innen 

nicht in der Lage unterschwellige Personalisierung aktiv wahrzunehmen oder zu 

identifizieren, wenn sie strategisch gut umgesetzt ist. Nutzer*innen könnten Inhalte, die 

sie nicht als personalisiert erkennen, anders bewerten als solche, die klar als 

personalisiert erkennbar sind, zum Beispiel in Bezug auf Nützlichkeit, Vertrauen und 

die Absicht, den Onlineshop zu nutzen. Solche Studien könnten dazu beitragen, das 

Verständnis darüber zu erweitern, wie unbewusste Personalisierung das 

Nutzerverhalten beeinflusst. 

Im Zuge dessen wäre auch eine Untersuchung zum aktuellen Wissensstand der 

Nutzer*innen über Personalisierungstechnologien aufschlussreich. Der Wissensstand 

könnte einen wesentlichen Einfluss auf die Bewertung von Personalisierung haben. 

Reagieren beispielsweise Personen, die die Mechanismen hinter Personalisierung 

verstehen beispielsweise anders als jene ohne dieses Wissen? Oder würde ein 

detaillierteres Verständnis sogar zu einer höheren Akzeptanz führen? Diese Fragen 

könnten durch experimentelle Studien oder qualitative Methoden wie Interviews 

genauer untersucht werden, um ein umfassenderes Bild darüber zu gewinnen, wie 

bewusste und unbewusste Personalisierung das Nutzerverhalten beeinflussen. 
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Die häufig verbreitete Annahme, dass eine starke Personalisierung von Nutzer*innen 

grundsätzlich als vorteilhaft betrachtet wird (Tam & Ho, 2006, S. 870, 886), konnte 

durch die Ergebnisse dieser Arbeit widerlegt werden. Dabei wäre es denkbar, dass es 

einen bestimmten Punkt gibt ab dem Personalisierung als aufdringlich oder 

unangenehm empfunden wird. Eine zentrale Herausforderung in diesem 

Zusammenhang besteht darin, Personalisierung in klar definierte Abstufungen zu 

unterteilen, die idealerweise gleichmäßige Abstände aufweisen. In der bestehenden 

Literatur konnte keine solche Grundlage gefunden werden und auch im Rahmen dieser 

Arbeit konnte kein Ansatz erarbeitet werden. Ein Problem könnte dabei die Frage sein, 

wie diese Abstufungen definiert werden und ob unterschiedliche Arten der 

Personalisierung, wie zum Beispiel inhaltliche vs. visuelle Anpassungen, überhaupt 

miteinander vergleichbar und auf einer Skala darstellbar sind. Eine präzise 

Kategorisierung von Abstufungen könnte jedoch eine wertvolle Grundlage für 

zukünftige Forschung bieten, insbesondere im Hinblick auf die Identifikation einer 

möglichen Akzeptanzschwelle. Die Ergebnisse könnten auch zu einem tieferen 

Verständnis der Akzeptanz von Personalisierung in unterschiedlichen Kontexten 

führen. Ein systematischer Vergleich verschiedener Abstufungen könnte daher ein 

vielversprechendes Forschungsfeld für zukünftige Arbeiten darstellen. 

Auch die Berücksichtigung weiterer Einflussfaktoren wie kultureller Unterschiede oder 

individueller Präferenzen könnte zu einem besseren Verständnis von strategisch 

eingesetzter Personalisierung beitragen. Nutzer*innen aus verschiedenen Kulturen 

könnten Personalisierung unterschiedlich annehmen. Dabei kann sich die Schwelle ab 

wann Personalisierung als aufdringlich empfunden wird unterscheiden. Ebenso 

variieren persönliche Einstellungen zu Datenschutz und Interaktionsgewohnheiten, 

was die Bewertung erheblich beeinflussen kann. Zukünftige Forschung könnte 

entsprechende Vergleiche über verschiedene Kulturen hinweg anstellen.  

Abschließend wäre eine Untersuchung der langfristigen Effekte von Personalisierung 

lohnenswert, um zu ermitteln, ob sich die Akzeptanz von Personalisierung und die 

Nutzungsabsicht im Laufe der Zeit verändern. Langfristige Studien könnten die Frage 

stellen, ob sich Nutzer*innen an stark personalisierte Inhalte gewöhnen oder eine 
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Übersättigung eintritt. Zudem wäre interessant, ob sich Präferenzen oder 

Erwartungshaltungen über die Zeit verändern, sodass eine anfangs positive 

Personalisierung später keinen Mehrwert mehr bietet.  

Im Gesamten zeigt diese Arbeit, dass Personalisierung strategisch sinnvoll eingesetzt 

werden muss, um einen positiven Effekt zu erzielen. Die in dieser Arbeit gewonnen 

Ergebnisse liefern wertvolle Erkenntnisse für Forschung und Praxis und eine wertvolle 

Grundlage für zukünftige Forschung. Durch stetige technologische Fortschritte bleibt 

das Themenfeld der Personalisierungstechnologien weiterhin aktuell und eröffnet 

kontinuierlich neue Möglichkeiten für zukünftige Forschung und Entwicklung.  
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Abbildung A-1: Fragebogen  
Quelle: Unipark 
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Anhang 2.1: Prüfung der Voraussetzungen 

 
Abbildung A-2: Test auf Normalverteilung  
Quelle: The jamovi project (2022) 

 

 

Abbildung A-3: Test auf Normalverteilung Residuen  
Quelle: The jamovi project (2022) 

 

 

Abbildung A-4: Cook Abstand  
Quelle: The jamovi project (2022) 
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Abbildung A-5: Lineare Beziehung wahrgenommene Nützlichkeit - Nutzungsabsicht  
Quelle: The jamovi project (2022) 

 

 

Abbildung A-6: Homoskedastizität  
Quelle: The jamovi project (2022) 
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Anhang 2.2: Faktoranalyse 

Abbildung A-7: Faktoranalyse: Hauptkomponenten- 
analyse 
Quelle: The jamovi project (2022) 

  

Abbildung A-8: Faktoranalyse: Eigenwerte  
Quelle: The jamovi project (2022) 

 

  

  
Abbildung A-9: Faktoranalyse: Komponentenstatistik 
Quelle: The jamovi project (2022) 
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Anhang 2.3: Nutzungshäufigkeit & wahrgenommene 

Nützlichkeit (ANOVA)  

Abbildung A-10: Zusammenhang Nutzungshäufigkeit - WN  
Quelle: The jamovi project (2022) 
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Anhang 2.4: Wahrnehmung & wahrgenommene 

Nützlichkeit (ANOVA) 

Abbildung A-11: Zusammenhang Wahrnehmung - WN  
Quelle: The jamovi project (2022) 
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Anhang 2.5: Zweifaktorielle ANOVA 

Abbildung A-12: zweifaktorielle ANOVA mit Messwiederholungen  
Quelle: The jamovi project (2022) 
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Anhang 2.6: Post-hoc-Tests 

Abbildung A-13: Post-hoc-Tests  
Quelle: The jamovi project (2022) 
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Abbildung A-14: Lineare Regression WN - Nutzungsabsicht 
Quelle: The jamovi project (2022) 

 

 


