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Abstract 

Impact of Personalized Customer Experience Strategies on Customer 

Retention in the Loyalty Phase in B2C 

An increasing number of e-commerce shops offer customers numerous options to 

choose from. However, many customers do not want an infinite selection of products, 

but a selection that meets their preferences and personal needs. Through technological 

advances, e-commerce retailers can personalise their services and tailor the customer 

experience to their customers. E-commerce shops that offer their customers a 

personalised customer experience are shown to have a higher ROI and increased 

customer loyalty.  

This study examines the impact of personalised customer experience strategies on 

customer loyalty: personalised recommendation systems, personalised retargeting, 

personalised email notifications, personalised chatbots and personalised pricing. 

However, the results show that only personalised recommendation systems can have 

a significant impact on customer loyalty. The other four features show no significant 

influence. This was collected and analysed as part of a quantitative study in the period 

from January to February 2025.  

The results suggest that a successfully implemented personalisation strategy can 

contribute to customer loyalty, but loyalty cannot be fully explained by it. Companies 

should implement further actions to increase loyalty. However, data protection 

concerns must be taken into account when implementing personalisation measures. 

The study conducted can contribute to the existing literature, as there is little research 

on the link between personalisation strategies and customer loyalty.  

Keywords: Customer Experience, Personalization, Loyalty, E-Commerce   
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Zusammenfassung  

Einfluss personalisierter Customer Experience Maßnahmen auf die 

Kundenbindung in der Loyalty-Phase im B2C 

Eine stetig steigende Anzahl an E-Commerce-Shops bietet Kund*innen zahlreiche 

Auswahloptionen. Jedoch wünschen sich viele Kund*innen nicht eine unendliche 

Auswahl an Produkten, sondern eine Auswahl, die ihren Wünschen und Bedürfnissen 

entspricht. Mithilfe technologischer Fortschritte können E-Commerce-Unternehmen 

ihre Leistungen personalisieren und die Customer Experience individuell auf ihre 

Kund*innen maßschneidern. E-Commerce-Shops, die ihren Kund*innen eine 

personalisierte Customer Experience bieten, können nachweislich einen höheren ROI 

verzeichnen und die Loyalität ihrer Kund*innen steigern.  

Die vorliegende Arbeit untersucht den Einfluss von personalisierten Customer 

Experience Maßnahmen auf die Kundenloyalität: personalisierte 

Empfehlungssysteme, personalisiertes Retargeting, personalisierte E-Mail-

Benachrichtigungen, personalisierte Chatbots sowie personalisierte Preise. Die 

Ergebnisse zeigen jedoch, dass nur personalisierte Empfehlungssysteme einen 

signifikanten Einfluss auf die Kundenloyalität nehmen können. Die weiteren vier 

Maßnahmen zeigen keinen signifikanten Einfluss. Dies wurde im Rahmen einer 

quantitativen Studie im Zeitraum Jänner bis Februar 2025 erhoben und analysiert.  

Die Ergebnisse lassen darauf schließen, dass mit einer erfolgreich umgesetzten 

Personalisierungsstrategie zur Kundenloyalität beigetragen werden kann, die Loyalität 

dadurch aber nicht vollständig erklärt werden kann. Unternehmen sollten weitere 

Maßnahmen zur Steigerung der Loyalität umsetzen. Bei der Implementierung von 

Personalisierungsmaßnahmen sind jedoch Datenschutzbedenken zu berücksichtigen. 

Die durchgeführte Studie kann einen Beitrag zur bestehenden Literatur liefern, da 

bisher nur wenig Forschung zur Verbindung von Personalisierungsstrategien und 

Kundenloyalität vorhanden ist.  

Keywords: Customer Experience, Personalisierung, Loyalität, E-Commerce  
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1. Einleitung 

Pine, Peppers und Rogers beschreiben in ihrem Harvard Business Review Artikel, dass 

Kund*innen nicht nach noch mehr Auswahl verlangen, sondern nur nach Leistungen, 

die ihren tatsächlichen Wünschen und Bedürfnissen entsprechen. Zudem erklären sie, 

dass Unternehmen mithilfe der Technologie inzwischen in der Lage sind, dies zu 

liefern. Die Technologien rund um Interaktivität und Datenmanagement ermöglichen es 

Unternehmen, eine große Menge an Daten über individuelle Kund*innen und deren 

Bedürfnisse und Präferenzen zu sammeln und zu verarbeiten. Unternehmen benötigen 

"One-to-One marketer", welche spezifische Informationen aller Kund*innen zu deren 

Bedürfnissen und Wünschen ermitteln. Je mehr Kund*innen den Unternehmen zeigen, 

was sie sich wünschen, desto besser und schneller können Unternehmen dies zur 

Verfügung stellen (Pine et al., 1995, S. 103). 

Das Gestalten von Kundenerlebnissen, der Customer Experience (CX), nimmt Studien 

zufolge Einfluss auf die Kundenzufriedenheit, auf das Image sowie auf die Loyalität, 

weshalb das Kreieren einer CX als strategischer Prozess zur Optimierung des 

Unternehmenserfolges sowie zur Erreichung eines Wettbewerbsvorteiles angesehen 

werden kann. Solch eine CX wird sowohl in der Vorkaufphase, in der Kaufphase sowie 

in der Nachkaufphase bzw. Konsumphase kreiert und erlebt. Mittels geeigneter 

Instrumenten und Maßnahmen können Unternehmen Customer Touchpoints eruieren 

und Strategien entwickeln, wie die CX gestaltet und entwickelt werden kann (Jain et 

al., 2017, S. 657).  

Die Digitalisierung nimmt Einfluss auf alle Aspekte des Alltags, auch auf das 

Einkaufsverhalten, und die CX stellt dabei eine zentrale Komponente dar. Forschungen 

zeigen, dass Kund*innen maßgeschneiderte Angebote und Werbungen, abgestimmt 

auf ihre Handlungen, sowie Produktinformationen, entsprechend ihren persönlichen 

Interessen bevorzugen (Rahmawati & Arifin, 2022, S. 307). Individuelles Marketing und 

Kundenreaktionen auf individuelle Angebote können von grundlegender Bedeutung für 

die Marketingstrategie eines Unternehmens sein (Simonson, 2005, S. 42). Mittels 
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Personalisierung von Inhalten können fünf bis acht Mal höhere ROI erreicht werden 

und Umsätze so bis zu zehn Prozent oder höher gesteigert werden (Ariker et al., 2015). 

Das dynamische Wachstum des Online-Handels beweist die starken Vorteile 

gegenüber dem stationären Einzelhandel: hohe Flexibilität, zeitliche Unabhängigkeit, 

Geschwindigkeit, Auswahl und Marktgröße, Komfort sowie die Möglichkeit der 

Personalisierung. Neben diesen wesentlichen Vorteilen gehen mit dem steigenden 

Online-Handel auch Herausforderungen für Unternehmen einher. Ein beinahe 

uneingeschränkter Markt bedeutet für die Unternehmen starke Wettbewerbs- und 

Konkurrenzstrukturen und Kund*innen können Leistungen und Produkte schnell und 

einfach miteinander vergleichen (Srinivasan et al., 2002, S. 41). 

1.1 Forschungslücke 

Das Einkaufen über digitale Kanäle ist bereits aus verschiedenen Perspektiven 

untersucht worden, jedoch scheinen Studien zu Auswirkungen von personalisierten 

CX-Maßnahmen im E-Commerce Kontext auf Kundenloyalität in der Literatur begrenzt 

(Ahmad et al., 2022, S. 12), was zu folgender Forschungsfrage leitet: 

Wie beeinflussen personalisierte Customer Experience Maßnahmen die 

Kundenloyalität im E-Commerce im B2C Bereich?  

1.2 Relevanz 

Eine hohe Relevanz dieses Themas zeigt sich sowohl in der Theorie als auch in der 

Praxis, da es entscheidend für den Unternehmenserfolg sein kann und 

wissenschaftlich noch nicht abschließend untersucht wurde. 

 Praktische Relevanz 

Eine gelungene und ansprechende CX wird in vielen Onlineshops noch nicht 

ausreichend geboten, wodurch das vorhandene Marktpotenzial im E-Commerce nicht 

vollständig ausgeschöpft wird. Dies führt wiederum dazu, dass eine signifikante Menge 

an potenziellen Umsätzen verloren geht. Werden Kund*innen in Online-Kanälen 

positive CX ermöglicht, können Unternehmen von nachhaltigen Wettbewerbsvorteilen 
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profitieren. Neben Brand Engagement und positivem Word of Mouth (WOM) kann eine 

überzeugende CX auch zu Wiederholungskäufen führen. Zudem liefern Geräte, wie 

Smartphones und Tablets, Daten über das Konsumentenverhalten, wie beispielsweise 

deren Kaufverhalten oder soziale Muster, welche in weiterer Folge die Thematik Big 

Data im Konsumentenverhalten beleuchten (Bilgihan et al., 2016, S. 114). Um die CX 

zu verbessern und in weiterer Folge Wiederholungskäufe zu steigern, können gemäß 

der Studie von Rahmawati und Arifin personalisierte Werbung und das Hervorrufen 

positiver Emotionen entlang der gesamten Customer Journey (CJ) genützt werden 

(Rahmawati & Arifin, 2022, S. 307). Dennoch müssen sich Unternehmen bei 

Anwendung von Personalisierungsmaßnahmen des Kompromisses zwischen der 

Privatsphäre ihrer Kund*innen und der möglichen Personalisierung, dem 

Personalisierungs-Datenschutz-Paradoxon, bewusst sein (Xu et al., 2011, S. 50). 

 Theoretische Relevanz 

Die bestehende Literatur befasst sich mit verschiedenen Aspekten der Kundenloyalität 

und Einflüsse auf diese. Auch der Einfluss der CX auf die Loyalität wird aus 

verschiedenen Blickwinkeln betrachtet und untersucht. Parallel gibt es Studien, die sich 

mit dem Einfluss von Personalisierung auf die CX beschäftigen, so beziehen sich 

Tileagă und Oprișan in ihrem Artikel auf die 2017 veröffentlichte KPMG Studie „Online 

Consumers“, die beschreibt, dass insbesondere jüngere Konsument*innen tendenziell 

loyaler gegenüber Unternehmen sind, die eine personalisierte CX bieten. Sie weisen 

weiters darauf hin, dass eine personalisierte Interaktion die Norm für die meisten 

Märkte wird, und um die Kundenerwartungen zu treffen sowie um eine Strategie für 

eine personalisierte Content Experience zu entwickeln, müssen Unternehmen 

Kundendaten sammeln und analysieren (KPMG, 2017, S. 34; Tileagă & Oprișan, 2021, 

S. 88–89). Über den Einfluss personalisierter CX auf die Kundenloyalität, im 

spezifischen im E-Commerce, findet sich nur wenig Literatur, weshalb die vorliegende 

Masterarbeit einen wissenschaftlichen Beitrag in diesem Themenbereich leisten kann. 
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2. Customer Experience 

Personen nehmen ständig Eindrücke wahr und verarbeiten diese. Manche davon 

rational und andere emotional. Diese Eindrücke können sowohl zufällig als auch 

absichtlich herbeigeführt entstehen. Die Summe dieser Eindrücke ergibt eine 

Erfahrung. Im Kontext mit Unternehmen bilden diese Erfahrungen die Customer 

Experience (Carbone & Haeckel, 1994, S. 1). Werden diese Ereignisse bewusst von 

Unternehmen zusammengefügt und bei Kund*innen dadurch ein positives Erlebnis 

generiert, können sich die Unternehmen nachhaltig differenzieren (Carbone & Haeckel, 

1994, S. 1). Die Gestaltung einer CX wurde in den vergangenen Jahren zu einem 

zentralen Marketingkonzept, mit dem Ziel, ein einzigartiges und positives 

Kundenerlebnis zu schaffen, welches Kund*innen in Erinnerung behalten sollen (Jain 

et al., 2017, S. 642). Eine CX kann als einen ganzheitlichen Prozess, gesteuert durch 

kognitive und emotionale Faktoren sowie beeinflusst durch das jeweilige Umfeld, 

betrachtet werden und zu einer entweder positiven oder negativen Erinnerung bei 

Kund*innen führen (Jain et al., 2017, S. 642). Die Kundenerfahrung kann weiters als 

Eindruck verstanden werden, der entsteht, wenn Personen mit Produkten, Leistungen 

oder einem Unternehmen in Berührung kommen und diese Personen die sensorischen 

Informationen sammeln und verarbeiten (Carbone & Haeckel, 1994, S. 1). Eine 

umfassende CX kann aus sensorischen, rationalen, emotionalen, sozialen, physischen 

sowie spirituellen Faktoren entstehen (Jain et al., 2017, S. 657).  

Für Unternehmen, unabhängig von Branche oder Größe, stellt eine gelungene CX ein 

wesentlicher Faktor zur Erreichung eines Wettbewerbsvorteils dar. Studien belegen die 

Auswirkungen erfolgreicher CX auf den wahrgenommenen Nutzen der Kund*innen, die 

Differenzierung, die Kundenzufriedenheit sowie auf die Kundenloyalität und das Image 

des Unternehmens (Jain et al., 2017, S. 657). Das Gestalten der CX muss dabei jedoch 

im Einklang mit den Unternehmenswerten stehen und in die Prozesse eingegliedert 

sein, um von Kund*innen als authentisch wahrgenommen zu werden. Die Erlebnisse 

sollten nicht nur unabhängige Faktoren sein, sondern auch in Bezug zu den Produkten 

und Leistungen bzw. zum Unternehmen stehen, um sich gegenseitig zu verstärken. 
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Für eine erfolgreiche Differenzierung durch eine besondere CX, bedarf es sowohl 

menschlicher als auch technischer Ressourcen (Carbone & Haeckel, 1994, S. 6).  

CX können in drei Phasen entstehen: die Erfahrungen vor dem Kauf, während des 

Kaufprozesses sowie Erfahrungen nach dem Kauf. Mittels geeigneter Instrumente, 

können Unternehmen eine CJ abbilden, relevante und wichtige Touchpoints 

identifizieren und Strategien zur erfolgreichen Generierung von Kundenerlebnissen 

entwickeln (Jain et al., 2017, S. 657).  

Weiters sollten die Reaktionen und auch Empfindungen der Kund*innen über die CX 

des Unternehmens regelmäßig gemessen werden. Aufgrund der subjektiven 

Wahrnehmungen der Erlebnisse, sollten diese sowohl qualitativ als auch quantitativ 

untersucht werden. Diese Untersuchungen dienen Unternehmen zur Identifikation von 

Lücken oder Problemen entlang der gesamten CJ und helfen dabei, die CX zukünftig 

weiterzuentwickeln, um einzigartige und positive Erlebnisse für Kund*innen zu 

generieren (Jain et al., 2017, S. 657).  

Klaus und Nguyen stellen in ihrer Studie fest, dass Social Media eine wichtige Rolle in 

der Steuerung der CX spielt, da Social Media nicht nur zur externen Kommunikation 

mit Kund*innen oder Lieferant*innen dient, sondern auch als interner 

Kommunikationskanal. Die Nutzung von Social Media in Geschäftsprozessen 

ermöglicht neben der Analyse von Kundenverhalten auch das Beobachten des 

Wettbewerbs. Daher kann Social Media als zentraler Bestandteil im Prozess der 

Sammlung und Verarbeitung von Daten zur CX gesehen werden, welcher eine 

Segmentierung nach Kundenverhalten und -präferenzen ermöglicht (Klaus & Nguyen, 

2013, S. 437). Um die CX zu verbessern, empfehlen Klaus und Nguyen eine auf 

mehrere Kommunikationskanäle ausgeweitete Online-Channel-Strategie zu 

implementieren und dabei die neuesten Kanäle und Technologien zu berücksichtigen 

und miteinzubinden.  Unternehmen sollten einen ganzheitlichen Ansatz entwickeln, wie 

alle Kommunikationskanäle zu einer positiven CX und zum Unternehmenserfolg 

beitragen können. Kund*innen sollen gemäß ihren Präferenzen angesprochen werden, 

was mit einer genauen Segmentierungsstrategie einhergeht (Klaus & Nguyen, 2013, 

S. 437–438). Eine große Herausforderung und gleichzeitiger Nutzen im 
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Zusammenhang mit einer Multi-Channel-Strategie stellt der unmittelbare Zugang zu 

allen Kanälen und Daten dar. Neben der Analyse neuer Verhaltensmuster mit Fokus 

auf Kundenerlebnisse bedarf es auch des Zugangs zu vergangenen Daten, um mit 

Erfahrungen arbeiten zu können. Die Herausforderung dabei stellt die Koordination 

aller vorhandenen Daten dar, um datengestützte Erkenntnisse in die Strategie und 

Entscheidungsfindungen zu implementieren. Segmentierungsmethoden sollen von 

Kund*innen selbst und nicht von Unternehmen beeinflusst werden (Klaus & Nguyen, 

2013, S. 438–439).  

3. E-Commerce 

E-Commerce beinhaltet jegliche Form des wirtschaftlichen Handels auf elektronischem 

Wege (Wigand, 1997, S. 2). 

Wigand beschreibt in seiner Arbeit aus 1996, dass die Entwicklungen des Internets und 

des World Wide Web (WWW) das stark steigende Interesse der Wirtschaft und 

Industrie an E-Commerce und dessen Anerkennung widerspiegeln. Die Möglichkeiten, 

im Internet zu kaufen und zu verkaufen, neue Sicherheitsbedenken und neue 

Abwicklungen von Zahlungstransaktionen werden zu zentralen Themen. Mit dem 

Auftreten des Internets und dem WWW ist ein Medium entstanden, mit weitaus 

größerem Potenzial als es Farbdruckerei, Radio oder Fernseher waren. Das Interesse, 

die Entwicklungen und Fortschritte, ließen vermuten, dass das Internet bereits um die 

Jahrtausendwende das universelle Medium in der Geschäftswelt sein wird (Wigand, 

1997, S. 2). 

3.1 Bedeutung des E-Commerce 

Die Bedeutung des E-Commerce zeigt sich an den generierten und erwarteten 

Umsätzen durch den Online-Handel, wobei besonders die Covid-19-Pandemie ein 

wesentlicher Einflussfaktor bei der Entwicklung darstellt. Etwa 5,6 Billionen US-Dollar 

wurden 2023 weltweit im E-Commerce generiert. Bis 2028 wird ein weltweit jährlicher 

E-Commerce-Umsatz von mehr als 8 Billionen US-Dollar erwartet. Der weltweit 

umsatzstärkste E-Commerce-Markt mit knapp 139 Milliarden US-Dollar im Jahr 2023 



 

7 

war amazon.com, gefolgt von jd.com mit knapp 116 Milliarden US-Dollar und 

walmart.com mit rund 65 Milliarden US-Dollar. 2021 konnten pro User*in 

durchschnittlich 1.766,19 Euro an Umsatz generiert werden. 2024 werden weltweit ca. 

2,5 Milliarden E-Commerce-Nutzer*innen verzeichnet. Für 2029 wird eine weltweite 

Nutzeranzahl von rund 3,5 Milliarden geschätzt. In Österreich beträgt der Anteil der 

Personen zwischen 16 und 74 Jahren, die in den letzten drei Monaten vor der Eurostat-

Erhebung einen Onlinekauf getätigt haben, 62,41 % (E-Commerce weltweit, 2024, S. 

11–25). 

In Österreich haben 2023 5,5 Millionen Personen Einzelhandelswaren in Online-Shops 

oder auf Online-Plattformen eingekauft. 3,7 Millionen haben schon einmal mit ihren 

Smartphones bestellt. Befragt wurden Personen ab 15 Jahren (E-Commerce in 

Österreich, 2024, S. 23). 72 % der Österreicher*innen kaufen zumindest einmal pro 

Monat Produkte im Internet, 22 % sogar mindestens einmal pro Woche (E-Commerce 

in Österreich, 2024, S. 48) 

3.2 Customer Experience im E-Commerce 

In dem starken, globalen Wachstum des digitalen Marktes, wurde die CX ein immer 

wichtigerer Faktor zu Differenzierung von Unternehmen im Online-Handel sowie eine 

wichtige Komponente für den Erfolg eines Onlineshops und dem Erreichen von 

Wettbewerbsvorteilen (Urdea & Constantin, 2021, S. 672). Im Online-Sektor umfasst 

die CX die Dimensionen Informationsgehalt, Unterhaltung, soziale Präsenz sowie 

sensorische Erlebnisse, welche einen Mehrwert für Kund*innen darstellen (Urdea & 

Constantin, 2021, S. 672). Die Ergebnisse einer Studie, durchgeführt von Ahmad et al., 

zeigen, dass die CX im Onlinehandel das Kundenengagement wesentlich beeinflusst 

und dadurch die Loyalität steigern kann. Die CX im Online-Kontext wird dabei an den 

Kriterien Einkaufsumgebung, Kaufprozess, Service und Produkterlebnis gemessen 

(Ahmad et al., 2022, S. 1). Pappas identifiziert in seiner Studie von 2017, dass 

Vertrauen in die Marke bzw. in das Unternehmen, Freude und eine gute CX 

wesentliche Einflussfaktoren auf die Fortführung des Online-Einkaufs darstellen, 

während schlechte Service- bzw. Produkterfahrungen, die zu negativen Emotionen 

führen, sowie eine allgemein geringe CX, Kund*innen eher zum Abbruch des Online-
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Einkaufs führen. Für die Personalisierung wurde Vertrauen als signifikanter Faktor 

bestätigt. Vertrauen allein führt jedoch nicht automatisch zu einer hohen 

Kaufwahrscheinlichkeit, Kund*innen müssen beim Einkaufserlebnis auch Freude 

verspüren. Die Ergebnisse führen zu der Annahme, dass Kund*innen dem Online-

Handel vertrauen können müssen und gleichzeitig glücklich über die personalisierten 

Empfehlungen sein müssen. Ist dies gegeben, würden Kund*innen auch mögliche 

Bedenken hinsichtlich ihrer Privatsphäre in Kauf nehmen. Weiters belegt Pappas in 

seiner Studie, dass eine hohe CX bereits ausreicht, Kaufprozesse fortzuführen, auch 

wenn sie dem Onlineshop nur wenig vertrauen aber gleichzeitig die negativen Gefühle 

nur sehr gering sind (Pappas, 2018, S. 1693–1694). Bilgihan, Kandampuly und Zhang 

zeigen in ihrer Studie, dass eine leichte Auffindbarkeit der Website, eine hohe 

Benutzerfreundlichkeit, ein hoher wahrgenommener Nutzen sowie das Vergnügen 

während des Einkaufprozesses, die Kompatibilität mit mehreren Endgeräten, die 

soziale Interaktion und die Personalisierung die CX positiv beeinflussen können 

(Bilgihan et al., 2016, S. 114). Eine Möglichkeit, die CX im Online-Handel zu steigern, 

zeigt sich in der Verwendung von Chatbots, wobei die Reaktionsfähigkeit und die 

Usability der Chatbots die CX signifikant beeinflussen. Eine hohe 

Benutzerfreundlichkeit der Chatbots ermöglicht individuelle Erlebnisse und die 

Unternehmen, die diese einsetzen, werden als innovativ angesehen (J.-S. Chen et al., 

2021, S. 1523). 

Aussagekräftige Produktbeschreibungen und korrekte Produktdaten sind für 28% der 

befragten Österreicher*innen das wichtigste Qualitätsmerkmal eines Onlineshops. Für 

12% der Befragten ist das wichtigste Kriterium die Benutzerfreundlichkeit des Online-

Shops. Ein weiteres wichtiges Kriterium ist die Vertrauenswürdigkeit des 

Onlinehandels hinsichtlich des Datenschutzes und Lieferung. Rund 50% der befragten 

Österreicher*innen wählten dieses Kriterium als eines ihrer Top Drei wesentlicher 

Qualitätsmerkmale, die über einen Kauf entscheiden (Österreich - Erfolgskriterien von 

Online-Shops 2021, 2021). Wenn es um Entscheidungshilfen beim Online-Kauf geht, 

nützen 37 % der befragten Österreicher*innen die Websites der Händler*innen oder 

der Herstellerfirmen (Österreich - Entscheidungshilfen vom Online-Kauf 2021, 2021). 

Diese Zahlen zeigen das Potenzial des E-Commerce und untermauern die Aussage, 
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dass Unternehmen  in die Optimierung der User Experience (UX) und 

Benutzerfreundlichkeit der Onlineshops investieren sollten (Pappas et al., 2014, S. 

199). 

4. Customer Journey 

Die CX wird während der gesamten "Reise", die Kund*innen mit einem Unternehmen 

über mehrere Touchpoints hinweg erleben, erfahren. Die Reise ist als Customer 

Journey bekannt. Die CX ist dynamisch und wird während der Vorkaufphase, 

einschließlich der Suche, der Kaufphase selbst sowie der Nachkaufphase generiert. 

Dieser Prozess wird von früheren Erfahrungen und externen Faktoren beeinflusst. In 

jeder Phase kommen Kund*innen mit Touchpoints in Berührung, von denen nur 

einzelne unter der Kontrolle eines Unternehmens stehen (Lemon & Verhoef, 2016, S. 

74–76). 

4.1 Phasen einer Customer Journey 

Die Vorkaufphase umfasst alle Aktivitäten und Interaktionen mit einer Marke oder 

einem Unternehmen vor einem Kaufabschluss. Darunter zählen die 

Bedürfniserkennung, die Suche nach Produkten oder Services und die 

Kaufüberlegungen. Die Vorkaufphase beinhaltet alle Erfahrungen vor einem Kauf 

(Lemon & Verhoef, 2016, S. 76). 

Zu der Kaufphase zählen alle Interaktionen mit einer Marke und deren Umgebung 

während des Kaufvorganges, beispielsweise die Produktauswahl, die Bestellung und 

die Bezahlung. Obwohl sie meist die kürzeste der drei Phasen darstellt, konzentriert 

sich die Literatur stark auf die Kaufphase und darauf, wie diverse Marketingaktivitäten 

die Kaufentscheidung beeinflussen können. Eine Vielzahl an Touchpoints und 

Informationsquellen können auch Wahlüberlastungen bewirken, was bei Kund*innen 

zu einem Abbruch oder Aufschub von Kaufabschlüssen führen kann (Lemon & 

Verhoef, 2016, S. 76). 

Nach dem Kaufabschluss beginnt die dritte Phase, die Nachkaufphase. Diese Phase 

beinhaltet die Nutzung selbst, das Engagement mit einer Marke sowie Service-
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Kontakte mit den Unternehmen. In dieser Phase wird das eigentliche Produkt zum 

zentralen Touchpoint. Diverse Trigger in der Nachkaufphase können entweder zu 

Kundentreue führen, die sich beispielsweise durch Wiederholungskäufe und starkem 

Engagement mit der Marke oder dem Unternehmen zeigen oder aber auch dazu, dass 

die CJ von vorne beginnt, wobei Kund*innen wieder mit der Vorkaufphase und der 

Suche nach Alternativen starten. Um möglichst viele loyale Kund*innen zu generieren, 

müssen Unternehmen sowohl die interne Sichtweise als auch die Kundensicht auf die 

CJ verstehen, die wichtigsten Aspekte der gesamten CJ kennen, die einzelnen 

Touchpoints identifizieren sowie die relevanten Touchpoints und Trigger definieren, die 

Kund*innen zum Kauf bzw. Kaufabbruch führen (Lemon & Verhoef, 2016, S. 76). 

4.2 Touchpoints einer Customer Journey 

Entlang der gesamten CJ kommen Kund*innen mit unterschiedlichen Touchpoints in 

Berührung. Diese Touchpoints sind nicht immer unternehmenseigene Kanäle (brand 

owned), es können auch partner owned, customer owned oder externe bzw. 

unabhängige Touchpoints sein. Brand owned Touchpoints sind Interaktionen auf den 

unternehmenseigenen Kanälen, z.B. Website oder Kundenprogramme sowie der 

Marketing-Mix des Unternehmens (Produkt, Preis, Kommunikation, etc.). Partner 

owned Touchpoints entstehen mit dem Unternehmen und externen Partner*innen 

gemeinsam und werden gemeinsam gestaltet, organisiert und kontrolliert. 

Partner*innen können z.B. Agenturen oder auch unternehmensübergreifende 

Loyalitätsprogramme sein. Customer owned Touchpoints beschreiben 

Kundenaktivitäten, beispielsweise die Entscheidungen, die Kund*innen hinsichtlich 

gewünschter Zahlungsmethode treffen. Das Unternehmen selbst oder Partner*innen 

haben keinen direkten Einfluss auf customer owned Touchpoints. Social Touchpoints 

oder externe Touchpoints beschreiben soziale Faktoren, beispielsweise 

Erfahrungswerte anderer Kund*innen, unabhängige Informationsquellen oder das 

soziale Umfeld von Kund*innen, die eine Kaufentscheidung sowie die CJ beeinflussen 

können. Die unterschiedlichen Touchpoint-Kategorien können jeweils in jeder Phase 

(Vorkauf-, Kauf- sowie Nachkaufphase) auftreten. Welche Kategorie an Touchpoints, 

bzw. welche Touchpoints besonders wichtig sind, kann von der Art eines Produktes 
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oder einer Leistung sowie von der Entwicklung der CJ abhängig sein. Wichtig ist, dass 

sich Unternehmen der diversen Touchpoints pro Phase bewusst sind, die wichtigsten 

identifizieren und effizient nützen, bespielen und ggf. beeinflussen (Lemon & Verhoef, 

2016, S. 76–78). Die nachfolgende Grafik zeigt die drei Phasen sowie die Einflüsse der 

Touchpoints, angelehnt an die Studie von Katherine N. Lemon und Peter C. Verhoef. 

 

Abbildung 1: Customer Journey und Touchpoints 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

5. Customer Loyalty 

Die Konzeptualisierung der Kundenzufriedenheit begann in den 1970er Jahren und 

wurde als Resultat eines Vergleichs gesehen zwischen dem was Kund*innen sich 

erwartet haben und der tatsächlich erhaltenen Leistung. Eine Abweichung dieser 

beiden Aspekte kann sowohl negativ als auch positiv ausfallen und die 

Kundenzufriedenheit entsprechend beeinflussen (Lemon & Verhoef, 2016, S. 71). Die 

Loyalität ist eine höhere Stufe nach der Kundenzufriedenheit.  
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Kundenloyalität ist für das Marketing von zentraler Bedeutung in Hinblick auf 

Erreichung eines nachhaltigen Wettbewerbsvorteils sowie hinsichtlich des finanziellen 

Outputs (Moretta Tartaglione et al., 2019, S. 88).  

Moretta-Tartaglione et. al zeigen in ihrer Studie zur Kundenloyalität auf, dass 

Kundenzufriedenheit, Commitment, Vertrauen und Engagement die wichtigsten 

Variablen sind, die sich positiv auf Loyalität auswirken. Gleichzeitig wirkt sich Loyalität 

positiv auf diese Variablen aus. Die Verbesserung einer Variable löst eine Reaktion an 

Verbesserungen der anderen Variablen aus. Dieser psychologische Prozess umfasst 

sowohl kognitive als auch emotionale Aspekte und beide Aspekte stärken die 

Verhaltensloyalität, weshalb die Autor*innen der Studie den Unternehmen eine 

Miteinbeziehung emotionaler Inhalte in die Kundenbeziehungen empfehlen (Moretta 

Tartaglione et al., 2019, S. 100).  

5.1 Loyalität im E-Commerce 

Loyalität im Online-Kontext versteht sich als positive Einstellung der Kund*innen 

gegenüber einem bestimmten Onlineshop, welche zu wiederholtem Kaufverhalten 

führt. Zufriedenheit im Online-Kontext beschreibt die positive Zustimmung der 

Kund*innen mit bisherigen Kauferfahrungen bei einem bestimmten Onlinehandel. 

Unzufriedene Kund*innen tendieren eher zur Suche nach alternativen Händler*innen 

und versuchen die Beziehung und Abhängigkeit von dem Onlinehandel, mit dem sie 

eher unzufrieden sind, zu verringern (Anderson & Srinivasan, 2003, S. 125). 

Srinivasana et. al. definieren Loyalität im E-Commerce-Kontext als positive Einstellung 

der Kund*innen gegenüber dem jeweiligen Unternehmen, die zu wiederholten Käufen 

führt (Srinivasan et al., 2002, S. 42). 

Loyalen Kund*innen können meist höhere Preise für Leistungen verrechnet werden, 

da loyale Kund*innen einen hohen Wert in der Leistung sehen (Reichheld & Sasser, 

1990, S. 107). Zwar sind die Kosten für Unternehmen zu Beginn einer 

Kundenbeziehung wesentlich teurer aufgrund hoher Akquisekosten oder Kosten durch 

das Anlegen neuer Kundendaten, diese verringern sich jedoch im Laufe der 

Kundenbeziehung, wodurch loyale Kund*innen profitabler für ein Unternehmen sind 
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(Reichheld & Sasser, 1990, S. 107). Unternehmen sollten in Hinblick auf Kundenkosten 

immer den Customer Lifetime Value (CLV) verstehen und berücksichtigen (Reichheld 

& Sasser, 1990, S. 110). Ein Ergebnis von Loyalität ist das positive Word of Mouth 

(WOM) bzw. im Onlinehandel-Kontext das eWOM. Loyale Kund*innen tendieren eher 

zur mündlichen Weiterempfehlung von Unternehmen (Dick & Basu, 1994, S. 107; 

Srinivasan et al., 2002, S. 45), was aus wirtschaftlicher Sicht einen wesentlichen 

Erfolgsfaktor darstellt (Reichheld & Sasser, 1990, S. 107). Loyalität im Onlinehandel 

geht meist mit positivem WOM einher und steigert die Zahlungsbereitschaft der 

Kund*innen (Srinivasan et al., 2002, S. 47). Aus Sicht der Unternehmen, führt 

Kundenloyalität zur Profitabilität im Unternehmen. Hohe Kosten zu Beginn einer 

Kundenbeziehung werden durch sinkende Kosten in der Loyalitätsphase einer 

Kundenbeziehung relativiert und loyale Kund*innen führen zu profitablen Umsätzen 

(Srinivasan et al., 2002, S. 41). 

Srinivasana, Andersona und Ponnavolu identifizieren in ihrer Studie acht Faktoren, 

welche die Loyalität im E-Commerce beeinflussen: Personalisierung, Kontakt, Kultur, 

Sorgfalt, Gemeinschaft, Auswahl, Bequemlichkeit sowie Charakter. Die Autor*innen 

definieren den Begriff der Personalisierung als Fähigkeit eines Onlineshops, 

Kund*innen wiederzuerkennen und Leistungen auf diese zuzuschneiden. Die 

Personalisierung steigert die Wahrscheinlichkeit, dass Kund*innen ein Produkt finden, 

das ihren Vorstellungen entspricht, weshalb eine Personalisierung in weiterer Folge 

Einfluss auf die Loyalität nehmen kann. Kann ein Onlineshop die Auswahl für 

Kund*innen anpassen, reduziert sich die Zeit, die Kund*innen für die Produktsuche 

aufwenden müssen. Dies führt dazu, dass Kund*innen die Seite mit höherer 

Wahrscheinlichkeit wiederbesuchen. Der Kontakt beschreibt die Dynamik und den 

Austausch zwischen Kund*innen und Händler*innen über den Onlineshop. Eine 

fehlende oder erschwerte Interaktivität ist ein wesentliches Problem für Onlineshops, 

da diese oft schwer navigierbar sind oder zu wenig Informationen liefern. Dieser Faktor 

wird definiert als die Verfügbarkeit von Kontaktmöglichkeiten eines Onlineshops, die 

eine zweiseitige Kommunikation effizienter gestalten. Die Kultur in dieser Studie 

beschreibt die Informationen und Anreize, die Kund*innen geboten werden, um die 

Käufe zu steigern. Die Sorgfalt beschreibt die Beachtung, die Onlineshops den 
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Touchpoints vor und nach einem Kauf geben, um die Kaufabwicklung zu erleichtern. 

Virtuelle Gemeinschaften vereinen bestehende und potenzielle Kund*innen und 

werden von den jeweiligen Onlineshops organisiert, um den Informationsaustausch der 

Kund*innen zu fördern. Die Möglichkeit eines Onlineshops, eine größere Auswahl an 

Produkten anzubieten, da dieser nicht in räumlichen Ressourcen begrenzt ist, hat 

bessere Chancen, Kund*innen zu erreichen, welche Interesse an "One-Stop-

Shopping" zeigen und nicht für jedes Produkt andere Händler*innen suchen müssen, 

wodurch die Loyalität im Online-Sektor gefördert werden kann. Die Loyalität im Online-

Kontext wird weiters durch die Bequemlichkeit gestärkt, die durch eine gute UX im 

Onlineshop geboten wird. Der Charakter eines Onlineshops, vermittelt über die 

optische Aufmachung, wie Slogans, Farben, Grafiken etc., gibt der Website einen 

persönlichen Stil und kann dabei unterstützen, bei Kund*innen positiv in Erinnerung zu 

bleiben (Srinivasan et al., 2002, S. 42–44). 

5.2 Net-Promoter-Score 

Frederick F. Reichheld führte 2003 eine Studie durch, wie die Loyalität gegenüber 

einem Unternehmen am besten gemessen werden kann. Die Umfrage bestand aus 20 

Fragen, die ursprünglich aus dem Loyalty Acid Test stammen, einer Loyalitäts-

Umfrage, die Reichheld zuvor entwickelt hat, um die Beziehung zwischen 

Unternehmen und Mitarbeiter*innen zu analysieren. Die Studie von 2003 sollte 

Kund*innen zu Wiederholungskäufen und Weiterempfehlungen befragen. Diesen Test 

mit 20 Fragen führte er mit tausenden Kund*innen aus den Sektoren 

Finanzdienstleistung, Telefonie, Computer, Autoversicherungen, Internetprovider 

sowie E-Commerce durch. Er analysierte die Kaufhistorien aller Teilnehmer*innen und 

bat diese Situationen zu nennen, in denen die Teilnehmer*innen jemand anderem das 

betroffene Unternehmen empfohlen haben. Waren die Informationen nicht sofort 

abrufbar, wurden spätere Käufe und Weiterempfehlungen untersucht. Mit Daten von 

über 4.000 Kund*innen konnte Reichheld 14 Fallstudien erstellen, um den 

Zusammenhang zwischen den Umfrageergebnissen und dem tatsächlichen 

Empfehlungs- und Kaufverhalten dieser Kund*innen zu messen. Mit den erhaltenen 

Daten konnte Reichhalt feststellen, welche Fragen die stärksten statistische 
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Korrelationen mit Empfehlungen aufwiesen. Die Frage, "Wie wahrscheinlich ist es, 

dass Sie Unternehmen X an einen Freund/eine Freundin weiterempfehlen?", war 

branchenübergreifend am besten geeignet (Reichheld, 2003, S. 5). 

Wird einer statistisch validen Stichprobe von Kund*innen diese Frage gestellt, kann der 

Net-Promoter-Score ermittelt werden: das Verhältnis von 

Promoter*innen/Befürworter*innen zu Kritiker*innen. Antworten zu dieser Frage 

können auf einer Bewertungsskala von null bis zehn abgegeben werden, wobei neun 

bis zehn eine "sehr wahrscheinliche Weiterempfehlung" ist, eine sieben bis acht eine 

"passive Zufriedenheit" ist und null bis sechs die Kritiker*innen sind, welche nur "sehr 

unwahrscheinlich weiterempfehlen". Unternehmen mit starker Kundenloyalität 

erreichen einen Net-Promoter-Score von 75 % bis über 80 % (Reichheld, 2003, S. 1). 

Die Bereitschaft, ein Unternehmen weiterzuempfehlen, ist ein starker Indikator für 

Kundenloyalität, da Kund*innen damit ihre eigene Reputation riskieren und dieses 

Risiko nur dann eingehen, wenn sie stark von dem Unternehmen überzeugt und 

tatsächlich loyal sind. Eine hohe Anzahl an Promoter*innen für das Unternehmen kann 

auch einen positiven Einfluss auf das Unternehmenswachstum nehmen (Reichheld, 

2003, S. 1). 

6. Personalisierung 

Personalisierung kann als Pool von Technologien, Maßnahmen und Anwendungen 

betrachtet werden, die für die Gestaltung einer CX eingesetzt wird. Die Funktionen der 

Personalisierung reichen von der Anzeige eines persönlichen Namens auf der Website, 

alltäglichen Nutzungsverhalten oder Verwendung von Cookies bis hin zu individuellen 

Produktanpassungen, komplexen Algorithmen zu Musterabgleichungen und 

regelbasierten Schlussfolgerungen, die auf detaillierten Modellen und Informationen 

von User*innen beruhen. Diese Informationen basieren auf Verhaltensweisen und 

Bedürfnissen der User*innen (Kramer et al., 2000, S. 45). Mittels personalisierter 

digitaler Kundenansprache schaffen Unternehmen einen Mehrwert für ihre 

Kund*innen, was zu positiven Emotionen bei diesen führt und dadurch wiederum 

zufriedene Kund*innen schafft (Cavdar Aksoy et al., 2021, S. 1112). 
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Chandra et. al. führten 2021 eine Studie zu personalisiertem Marketing durch und 

analysierten insgesamt 383 Publikationen zu diesem Thema. Als Ergebnis dieser 

Studie konnten sechs Themenbereiche zum Thema Personalisierung identifiziert 

werden: personalisierte Empfehlung, personalisierte Beziehung, zu der unter anderem 

Social Network zählt, Personalisierungs-Datenschutz-Paradoxon, personalisierte 

Werbung, die ihren Fokus auf personalisierte Inhalte durch Werbung und Reaktionen 

darauf haben, Personalisierungskonzepte im Marketing sowie Kundenerkenntnisse 

und Loyalität durch personalisiertes Marketing (Chandra et al., 2022, S. 1557). 

Die Digitalisierung ermöglicht mittels Sammlung und Verarbeitung personenbezogener 

Daten die Schaffung personalisierter Erfahrungen (Cavdar Aksoy et al., 2021, S. 1091). 

Die Personalisierung des E-Commerce kann als gezielte Auswahl von digitalen 

Inhalten für Kund*innen, basierend auf den Eigenschaften dieser Kund*innen, gesehen 

werden, mit dem Ziel, den Erfolg der E-Commerce-Plattform zu steigern (Kaptein & 

Parvinen, 2015, S. 8). Mit einer Analyse von Kaufverhalten, Einstellungen und 

Präferenzen, der Untersuchung von sozialen Umfeldern ergeben sich wichtige 

Information und Daten, die sowohl einzeln als auch in einer Kombination zu 

unterschiedlichen Personalisierungsdesigns führen. Die Wahrnehmung und die 

Reaktionen dieser neuen Designs sind entscheidende Faktoren für den zukünftigen 

Einsatz und Erfolg dieser Maßnahmen (Cavdar Aksoy et al., 2021, S. 1111). 

Für eine zielgerichtete, effiziente Personalisierung muss ein detailliertes Wissen über 

die Kundensegmente vorhanden sein. Die jeweiligen User*innen oder Kund*innen 

können über definierte Kriterien automatisiert identifiziert und einem Segment 

zugeordnet werden. Diese Kriterien beinhalten zum Beispiel diverse Auslöseimpulse, 

Prozesse der User*innen, Anwendungen oder deren Ziele. Die Auslöser, in der 

Fachliteratur oft als "Trigger" genannt, Prozesse und Ziele der einzelnen 

Kundensegmente müssen genau verstanden werden, da bestimmte Auslöseimpulse in 

unterschiedlichen Kundensegmenten zu verschiedenen Reaktionen führen können. 

Das Wissen um diese Kriterien ist ein zentraler Faktor in der Personalisierung einer CX 

(Kramer et al., 2000, S. 46). 
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Die Basis erfolgreicher Personalisierung bilden zum einen Wissen und Daten über das 

Kundenverhalten, zum anderen technische Anforderungen und Ressourcen. 

Personalisierte Inhalte einer Website sollten die Kaufentscheidung wesentlich 

beeinflussen. Eine simple Personalisierung eines willkürlichen Merkmales nimmt 

keinen Einfluss auf die Kaufentscheidung. In Hinblick auf die technischen 

Anforderungen muss gewährleistet werden, dass den jeweiligen Kund*innen, auf Basis 

bestimmter Kundeneigenschaften, unterschiedliche Produkte angezeigt werden 

können. Die UX auf der Website darf aufgrund der Personalisierung nicht beeinträchtigt 

werden (Kaptein & Parvinen, 2015, S. 9). 

Für die Implementierung einer Personalisierungs-Strategie müssen 

Unternehmer*innen bzw. Betreiber*innen eines Webshops in der Lage sein, 

User*innen eindeutig zu identifizieren. Cookies können zum Beispiel nicht identifizierte 

Kund*innen ermitteln und zu einem späteren Zeitpunkt mit Anmeldungen oder E-Mail-

Adressen verknüpfen. Auch Log-In-Daten von Social Media Plattformen bieten 

Unternehmen die Möglichkeit, User*innen zu identifizieren. Ergänzend dazu ist es 

notwendig, Inhalte zu generieren, die in einem Content Management System 

dynamisch angepasst werden können (Kaptein & Parvinen, 2015, S. 26). 

Bei der Implementierung von Personalisierungs-Strategien sollte der Fokus auf dem 

daraus resultierenden Nutzen liegen. Ein wesentlicher Nutzen dieser Strategie bildet 

beispielsweise die Reduzierung der Informationsüberlastung für User*innen. Weiters 

sollten die Erwartungen der User*innen in Hinblick auf eine verbesserte UX, Effektivität 

und Produktivität berücksichtigt werden. Damit User*innen die Personalisierung als 

nützlich wahrnehmen, sollte die persönliche Relevanz sowie die Korrektheit der 

personalisierten Anzeige gewährleistet werden (Song et al., 2021, S. 1732). 

Zur Messung des Erfolgs einer Personalisierung können KPIs, wie Klickraten, Time on 

Site oder Customer-Level-Turnover, überprüft werden (Kaptein & Parvinen, 2015, S. 

27). 

Eines der bekanntesten Anwendungsbeispiele der Personalisierung im E-Commerce 

stellt das Empfehlungssystem dar. Empfehlungssysteme zeigen Kund*innen Produkte 
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aufgrund ihrer geschätzten Produktpräferenzen an. Auf Basis dieser Präferenzen 

können die Websites angepasst werden. So können Landingpages einer E-

Commerce-Website für unterschiedliche Kund*innen unterschiedlich dargestellt 

werden. Ziel dieser Art der Personalisierung ist die Absatzsteigerung der E-Commerce-

Website durch die Steigerung der Kaufwahrscheinlichkeit der Kund*innen (Kaptein & 

Parvinen, 2015, S. 9).  

Die Massenpersonalisierung, in der englischen Literatur als Mass Customization 

beschrieben, ist eine starke Form der Personalisierung. Sie basiert auf der 

Zusammenführung diverser Komponenten, die von User*innen selbst gewählt werden 

können. Eine effiziente Vorgangsweise dabei ist ein wesentlicher Faktor hinsichtlich 

der Herstellungskosten. Entspricht das erhaltene Produkt nicht den Erwartungen der 

Kund*innen, wirkt sich dies auf die CX wesentlich, vor allem negativ, aus (Kramer et 

al., 2000, S. 47). 

Eine Studie, durchgeführt von Chung, Wedel und Rust im Jahr 2014 zeigt, dass die 

adaptive Personalisierung ein erfolgreicher Ansatz im Bereich der Personalisierung 

sein kann und die Miteinbeziehung von Daten aus den sozialen Netzwerken der 

User*innen diese weiter optimieren können. Der Ansatz der adaptiven 

Personalisierung zeigt bessere Ergebnisse als der branchenübliche Ansatz, der es 

User*innen ermöglicht, selbst Kriterien der Personalisierung festzulegen oder schlicht 

die Anzeige beliebter Produkte. Der Ansatz der adaptiven Personalisierung bietet 

besonders in dem sich schnell verändernden Sektor der Informationsdienste Potenzial 

(Chung et al., 2016, S. 82). Feldstudien belegen, dass wiederholte Anpassungen der 

Personalisierung, basierend auf den Nutzerverhalten, eine automatisierte 

Personalisierung mittels Personalisierungs-Algorithmen und die Berücksichtigung der 

sozialen Netzwerke der User*innen die Personalisierungen wesentlich verbessern 

(Chung et al., 2016, S. 66). 

6.1 Empfehlungssysteme 

Automatisierte Empfehlungssysteme kamen erstmals in den frühen 1990er Jahren zum 

Einsatz. Durch das Bereitstellen von personalisierten Produktempfehlungen und 
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Vorhersagen, konnte das Marketing und insbesondere das E-Commerce revolutioniert 

werden (Konstan & Riedl, 2012, S. 101). Vorgeschlagene Produkte oder Leistungen 

von Empfehlungssystemen basieren auf vergangenen Einkäufen, Interessen von 

Kund*innen und anderen relevanten Daten und verfolgen das Ziel, die UX mittels 

personalisierter Empfehlungen zu verbessern (Bodduluri et al., 2024, S. 28274). Ein 

wesentlicher Vorteil der Empfehlungssysteme ist, dass sie den Aufwand von 

User*innen, welcher durch die große Auswahl an Möglichkeiten entsteht, wesentlich 

reduzieren können (Konstan & Riedl, 2012, S. 114). Weitere Vorteile für User*innen 

sind Vorschläge von tatsächlich relevanten Produkten, sinnvolle Reduzierung der 

Auswahlmöglichkeiten, Auffinden neuer Produkte oder auch Unterhaltung. Die 

Empfehlungssysteme sind aber auch für E-Commerce-Händler*innen wertvoll, da sie 

sicherstellen können, ihren Kund*innen personalisierten Service zu bieten, Vertrauen 

und Loyalität ihrer Kund*innen aufzubauen und zu stärken, ihren Verkauf zu steigern 

und vor allem können sie dadurch wertvolle Daten über Kund*innen erhalten (Gigimol 

& Sincy, 2016, S. 111).  

Aufgrund der Komplexität und der Menge digitaler Daten sind Empfehlungssysteme 

bereits unumgänglich, um Kund*innen Produkte und Leistungen anzubieten, die ihren 

Interessen, Wünschen und Bedürfnissen entsprechen (Bodduluri et al., 2024, S. 

28273). Dabei gibt es mehrere Empfehlungssysteme, die die Informationen 

unterschiedlich filtern und analysieren:  

Content Based Recommendation System (CBRS)  

CBRS basieren auf Profilen von User*innen, welche entsprechend den Präferenzen 

der User*innen erstellt wurden, sowie auf detaillierten Beschreibungen von Produkten. 

Die Benutzerprofile beinhalten alle Produkte, die den User*innen gefallen könnten. 

CBRS empfehlen den User*innen nur Produkte, die ihren Präferenzen gemäß ihrem 

Profil entsprechen. Auf Basis der Rückmeldungen von User*innen werden die 

Benutzerprofile ständig aktualisiert. Dazu werden in Frage kommende Artikel mit 

vorangegangenen Bewertungen anderer Artikel abgeglichen. Die wesentlichen Vorteile 

von CBRS sind Empfehlungen, welche auf Benutzerpräferenzen basieren, sowie 

Profile, die ständig aktualisiert werden (Gigimol & Sincy, 2016, S. 111).  
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Collaborative Filtering Recommendation System  

Empfehlungssysteme, basierend auf kollaborativen Filtern, sammeln und analysieren 

Daten, welche auf Userpräferenzen basieren. Aufgrund von Ähnlichkeiten mit anderen 

User*innen werden Vorhersagen über Artikel getroffen, welche den User*innen 

gefallen könnten. Die Ähnlichkeiten entstehen, indem Bewertungen eines Produktes 

mit Bewertungen von anderen User*innen über dasselbe Produkt verglichen werden. 

Dabei kann in objektbasierte oder benutzerbasierte kollaborative Filteransätze 

unterschieden werden. Bei dem objektbasierten Filteransatz werden Bewertungen für 

ähnliche Produkte vorhergesagt, basierend auf den Bewertungen ähnlicher Produkte 

von denselben User*innen. Bei einem benutzerbasierten Filteransatz werden 

Produkte, basierend auf den Bewertungen anderer User*innen mit ähnlichen 

Interessen und Präferenzen, vorgeschlagen (Gigimol & Sincy, 2016, S. 111).  

Hybride Empfehlungssysteme 

Empfehlungssysteme mit einer einzelnen Algorithmus-Architektur sind aufgrund einer 

eher geringeren Datenmenge, schwierigerem Verständnis von Kundenbedürfnissen 

sowie dem Problem des Kalt-Startes eingeschränkt. Werden jedoch mehrere 

Algorithmen mit unterschiedlichen Methoden kombiniert, der sogenannten 

Hybridisierung, können Empfehlungssysteme wesentlich verbessert und optimiert 

werden (Bodduluri et al., 2024, S. 28273). Das hybride Empfehlungssystem kombiniert 

das kollaborative Filter-System und das CBR-System. Dabei können entweder 

Vorhersagen getroffen und anschließend kombiniert werden, Funktionen des CBR-

Systems dem kollaborativen Filtern hinzugefügt werden oder alternativ ein neues 

Empfehlungssystem entwickelt werden (Gigimol & Sincy, 2016, S. 112). Durch das 

Kombinieren von mehreren Ansätzen können genauere und stärker personalisierte 

Empfehlungen geliefert werden, welche gleichzeitig das sich verändernde 

Nutzerverhalten berücksichtigen und dadurch mit den aktuellen Präferenzen der 

User*innen übereinstimmen (Bodduluri et al., 2024, S. 28275).  

 

 



 

21 

Wissensbasiertes Empfehlungssystem 

Bei diesem Empfehlungssystem werden Produkte auf Basis von Präferenzen und 

Interessen der User*innen empfohlen, es wird dabei jedoch auf Fachwissen 

zurückgegriffen. Die Empfehlungen sind benutzerunabhängig, es werden also keine 

personenbezogenen Informationen gesammelt. Diese Empfehlungssysteme werden 

zum Beispiel für komplexe Artikel herangezogen. Aufgrund dieser Vorgangsweise 

können die Empfehlungen jedoch weniger akkurat sein und diese 

Empfehlungsmethode ist auch mit höheren Kosten verbunden (Gigimol & Sincy, 2016, 

S. 112). 

6.2 Retargeting  

Durch das Zurückgreifen auf Browserverläufe von User*innen können Unternehmen 

personalisierte Inhalte auf ihrer Website präsentieren. Gleichzeitig werden auch 

Werbeanzeigen außerhalb der eigenen Website durch die Nutzung externer Browser-

Daten inzwischen wesentlich besser. Das Retargeting nützt Informationen aus dem 

Browserverlauf der eigenen Website, um personalisierte Anzeigen auf externen 

Websites auszuspielen. Dabei werden User*innen Inhalte, welche sie zuvor auf der 

Unternehmenswebsite gesehen haben, auf einer anderen Website präsentiert 

(Lambrecht & Tucker, 2013, S. 561). 

Eine Herausforderung für den E-Commerce-Handel ist die hohe Kaufabbruchrate. Der 

Anteil der Abbrüche von Online-Einkäufen, nach dem Hinzufügen eines Artikels in den 

Warenkorb, betrug im September 2024 rund 84 % (E-Commerce - Abandoned Carts 

nach Endgerät 2024, 2025), weshalb sich das Retargeting in den vergangenen Jahren 

zu einem der relevantesten Werbekanäle im Bereich E-Commerce entwickelt hat. Bei 

der Werbeform Retargeting wird ein Produkt beworben, welches Kund*innen bereits 

von vornherein kennen. Untersuchungen dazu zeigen, dass Retargeting die 

Wahrscheinlichkeit erhöht, dass User*innen die Website erneut besuchen und sich 

damit noch stärker auseinandersetzen. Der Erfolg von Retargeting hängt dabei unter 

anderem von den Faktoren Zeit und Häufigkeit der Werbung ab (Sahni et al., 2019, S. 

417). Oft brechen Kund*innen den Kaufprozess ab, wenn sie bereits Produkte in ihrem 
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Online-Warenkorb haben, weshalb E-Commerce-Unternehmen verstärkt auf „E-

Commerce Cart Retargeting“ setzen. Die Unternehmen gehen davon aus, dass eine 

frühzeitige Erinnerung die Klickraten erhöhen und sie dadurch bessere Website-

Besucherraten generieren können. Die Autor*innen Li et al. können jedoch mit ihrer 

Studie belegen, dass User*innen, welche innerhalb von 30 bis 60 Minuten nach 

Kaufabbruch eine Retargeting-Anzeige ausgespielt bekommen haben, sich seltener für 

einen Kauf entschieden als User*innen, die keine Retargeting-Anzeige ausgespielt 

bekommen haben bzw. erst zu einem späteren Zeitpunkt  (Li et al., 2021, S. 123). Li et 

al. stimmen Sahni et al. zu, dass die Zeitspanne zwischen Abbruch des Kaufprozesses 

und der Anzeige der Retargeting-Werbung Einfluss auf die Fortsetzung des 

Kaufprozesses nimmt (Sahni et al., 2019, S. 417), ergänzen aber noch um ihre 

Ergebnisse: Sie beschreiben, dass die moderne Retargeting-Technologie inzwischen 

in der Lage ist, Kund*innen auf Basis der vorhandenen Daten wiederzuerkennen und 

diese sofort nach Kaufabbruch an den Warenkorb zu erinnern. Die Reaktionen der 

User*innen auf diese Anzeigen kann dabei jedoch zu negativem Verhalten führen, da 

die Erinnerungen oft zu früh erfolgen, die Kund*innen verärgern und sich dies negativ 

auf das Kaufverhalten auswirkt (Li et al., 2021, S. 136). Um eine Belästigung durch 

Werbeanzeigen zu vermeiden, empfehlen die Autor*innen die Retargeting-Anzeigen 

erst zu einem späteren Zeitpunkt auszuspielen, dadurch die positiven Auswirkungen 

der Werbeerinnerung zu nützen, um somit potenzielle Kund*innen wieder zu gewinnen 

und die Kaufwahrscheinlichkeit zu steigern (Li et al., 2021, S. 137). 

Semerádová und Weinlich unterscheiden in ihrem Paper zwischen Standard-

Retargeting und Dynamic-Retargeting. Beim Standard-Retargeting, der weniger 

personalisierten Variante des Retargetings, wird eine Kundengruppe bzw. eine 

Zielgruppe in einer gleichen Phase des Kaufprozesses mit derselben Anzeige 

angesprochen, während bei dynamischen Ads die Anzeige stärker personalisiert wird. 

Für die dynamischen Werbeanzeigen werden Inhalte bzw. Produkte verwendet, für die 

sich Kund*innen zuvor näher interessiert haben. Dies sind beispielsweise Produkte, die 

sich Kund*innen angesehen haben oder sogar bereits dem Warenkorb hinzugefügt 

haben. Das dynamische Retargeting erlaubt es Werbetreibenden, Teile der 

Werbeanzeige zu adaptieren. So können die Fotos, die Preise, die 



 

23 

Produktbeschreibungen oder ein Call-to-Action userabhängig verändert werden, mit 

dem Ziel, die Conversions zu erhöhen und den Kaufprozess zu verkürzen. Für diese 

Werbeform müssen Werbetreibende ein Produkt-Feed inklusive aller Produktvariablen 

bereitstellen, die in der Anzeige variieren können (Semerádová & Weinlich, 2023, S. 

103). Sobald User*innen mit personalisierten Werbeanzeigen in Berührung kommen, 

können aber auch Bedenken hinsichtlich des Schutzes ihrer Daten und der 

Datenverarbeitung auftreten. Nach Saleh zeigen 18,87 % der Personen, die mit 

personalisierten Retargeting-Anzeigen konfrontiert wurden, starke Bedenken und 34,8 

% zeigen eher Bedenken (Saleh, 2014). Semerádová und Weinlich führen in ihrem 

Paper die Bedenken an, dass Kund*innen zu stark personalisierte Werbung als 

unangenehm und abschreckend empfinden könnten, was die Glaubwürdigkeit einer 

Marke negativ beeinflussen kann. Weiters können Kund*innen sich beobachtet sowie 

sich auch eingeschränkt in der Auswahl fühlen. Darüber hinaus kann eine zu stark 

personalisierte Retargeting-Anzeige als Verletzung der Privatsphäre verstanden 

werden (Semerádová & Weinlich, 2023, S. 104). 

6.3 Personalisierte E-Mail-Kommunikation 

Eine weitere Möglichkeit, die CX im E-Commerce zu personalisieren, besteht in der 

direkten Kommunikation zu den Kund*innen. So können beispielsweise E-Mail-

Benachrichtigungen personalisiert werden. Bei einer personalisierten E-Mail-

Kommunikation sollten Unternehmen jedoch darauf achten, nicht zu viele 

personalisierte Attribute zu verwenden, da dies zu kontraproduktiven Effekten führen 

kann. Ein gutes Beispiel wäre das Anführen des persönlichen Namens in der 

Überschrift bzw. Vorschau der Mail, da dies der E-Mail eine persönliche Note gibt. Das 

Gleiche gilt auch für den Text selbst. Werden zu viele personalisierte Attribute 

hinzugefügt, kann dies von Kund*innen als aufdringlich empfunden werden (Nobile & 

Cantoni, 2023, S. 6–7). Eine weitere Möglichkeit, E-Mail-Benachrichtigungen von E-

Commerce-Händler*innen zu personalisieren, besteht darin, die Inhalte der E-Mails auf 

bereits gekaufte oder angesehene Produkte zu beziehen, da die vergangenen 

Informationen die zukünftigen Kaufentscheidungen und Interessen prognostizieren 

(Sahni et al., 2018, S. 254). Sahni, Wheeler und Chintagunta führten 2016 eine Studie 
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mit drei großen Unternehmen zum Thema personalisierte E-Mail-Werbung durch. 

Dabei wurden E-Mails an mehrere Millionen Personen versendet. Dabei kamen sie zu 

dem Schluss, dass das Hinzufügen von personalisierten Attributen, wie die Namen der 

Adressat*innen, zu positiven Ergebnissen führte. Durch das Hinzufügen des Namens 

in der Betreffzeile konnte die durchschnittliche Öffnungsrate um etwa 20 % gesteigert 

werden, was zu einer Absatzsteigerung von rund 31 % führte sowie zu einer Reduktion 

der Abmeldungen der E-Mail-Kampagnen um 17 %. Das Anführen einer 

personalisierten Ansprache führt vermutlich dazu, dass Adressat*innen eher dazu 

geneigt sind, die weiteren Inhalte der E-Mail zu lesen (Sahni et al., 2018, S. 236).  

Neben der Stärke der Personalisierung sollte auch der Kontext passend gewählt sein. 

Zur Optimierung der Effektivität der personalisierten E-Mail-Kommunikation zählt auch 

der richtige Zeitpunkt der E-Mail. So kann eine E-Mail während des Kaufprozesses 

Kund*innen zur Kaufentscheidung verhelfen (Nobile & Cantoni, 2023, S. 6–7). Nur auf 

die Inhalte der Kommunikation zu achten, reicht nicht aus. Für eine erfolgreiche 

Personalisierungs-Strategie muss auch der richtige Zeitpunkt für die Kommunikation 

gewählt werden (Salonen & Karjaluoto, 2019, S. 250). Zu personalisierten E-Mails 

zählen aber auch Nachrichten, welche durch bestimmte Aktionen ausgelöst werden 

oder erst zu definierten Zeitpunkten in der CJ versendet werden. Dazu zählen zum 

Beispiel Cross-Selling-Empfehlungen auf Basis vergangener Einkäufe, Erinnerungen 

an Produkte im Warenkorb oder an zuletzt angesehene Produkte und Erinnerungen für 

Nachbestellungen. Weitere personalisierte E-Mails sind Nachrichten nach längerer 

Inaktivität, Nachrichten zu Geburtstagen sowie klassische Bestätigungsmails nach 

Bestellungen (Goic et al., 2021, S. 118–119). E-Mail-Benachrichtigungen können auch 

nach unterschiedlichen Attributen personalisiert werden, zum Beispiel nach 

demografischen Merkmalen, wie Alter und Geschlecht, oder nach Intensität der 

Nutzung (Goic et al., 2021, S. 120). Nobile und Cantoni empfehlen im Allgemeinen 

personalisierte E-Mails zu einem späteren Zeitpunkt in der CJ zu senden, zum Beispiel 

in der Entscheidungsphase, da ihrer Studie nach die Klickraten zu diesem Zeitpunkt 

höher sind und personalisierte E-Mails die Entscheidungen erleichtern können (Nobile 

& Cantoni, 2023, S. 6). 
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6.4 Personalisierte Chatbots 

Durch Large Language Models entwickelten sich Chatbots in den vergangenen Jahren 

von simplen Support-Chatbots weiter zu einer neuen Kommunikationsmethode, in dem 

sie individuell mit User*innen interagieren können. Beispiele für den Einsatz von 

Chatbots im E-Commerce sind beispielsweise Bots für Kund*innen im Kundenkonto. 

Durch das Zurückgreifen auf Kundeninformationen und -daten, wie Kaufhistorie, 

präferierte Produkte, persönliche Daten, wie Geburtstag oder Wohnort, steht den 

Chatbots eine große und genaue Datenmenge zur Verfügung. Statt mit „Hallo, wie kann 

ich dir helfen“, können Chatbots Kund*innen mit Begrüßungen wie „Hallo Vorname, 

geht es um deine letzte Bestellung von X?“ anschreiben. Aber auch unabhängig von 

Login-Bereichen können KI-gestützte Chatbots inzwischen beispielsweise 

personalisierte Bestellungen entgegennehmen. Solche Chatbots könnten bei großen 

Ereignissen, wie z.B. großen Sportereignissen, aufgrund der Datenverarbeitung 

beliebte Fanartikel vorschlagen und unter Berücksichtigung weiterer persönlicher 

Faktoren, wie Schreibstil und Wortwahl, sogar genaue Produkte empfehlen 

(Wichterich, 2024). Chatbots dienen als Kommunikationsmaßnahme und bieten 

Kund*innen eine einfache digitale CX. Die Kommunikation mit Chatbots ist besonders 

für Kund*innen relevant, die eine schnelle Kommunikation bevorzugen. Da die Effizienz 

sowie die Inhalte der Chatbots immer besser werden, werden diese zu einem immer 

beliebteren Tool und gewinnen täglich neue Anwender*innen (Park et al., 2024, S. 

450). Auf Basis vorhandener Kundendaten, wie demografischer Daten, Feedback-

Daten oder Kundenverhalten, können Chatbots personalisiert und die Interaktion mit 

User*innen in weiterer Folge verbessert werden. Durch individuelle und für User*innen 

passende Antworten empfinden User*innen einen höheren Nutzen (Park et al., 2024, 

S. 450). Für eine effiziente Weiterentwicklung der Chatbots bedarf es einer 

zweiseitigen Kommunikation mit User*innen. Eine Entwicklung von KI-Chatbots mit 

menschlichen Merkmalen, wie Auftreten, Stimme und Tonfall, wird die UX bei der 

Verwendung von Chatbots steigern. Die Personalisierung von KI-Chatbots dient als 

weiterer wichtiger Faktor für die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit einer Website 

(Park et al., 2024, S. 451). Personalisierte Inhalte eines Chatbots können aufgrund der 
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persönlichen Informationen zu einer natürlicheren und effizienteren Interaktion 

zwischen Chatbot und User*innen führen (Park et al., 2024, S. 442). 

6.5 Personalisierte Preise 

Zur Personalisierung des Marketing-Mixes gehört auch eine individuelle 

Preisgestaltung. Viele Unternehmen etablieren eine Preis-Strategie, basierend auf 

Preisfindungs-Algorithmen, um den Preis ihrer Produkte und Leistungen festzulegen. 

Diese Algorithmen können die Preise im Zeitverlauf adaptieren, aber auch individuell 

abhängig von Verbraucherinformationen einzelner User*innen personalisieren. Dies ist 

zwar rechtlich vertretbar, jedoch lösen Unterschiede in der Preisgestaltung oft 

moralische Bedenken sowie ethische Diskussionen bei Unternehmen aus (Seele et al., 

2021, S. 697).  Für Unternehmen ist das langfristige Ziel der personalisierten 

Preisgestaltung die Umsatzmaximierung (Seele et al., 2021, S. 707). Die wohl 

bekanntesten Beispiele für dynamische Preise für die gleichen Leistungen finden sich 

im Tourismus. Bei einer Online-Buchung von Hotels oder Flügen, können die Preise, 

abhängig vom verwendeten Endgerät, stark variieren. Aufgrund der mangelnden 

Intransparenz fordert beispielsweise die Arbeiterkammer eine Offenlegung der 

Preispolitik im E-Commerce (Online-Käufe: Preise schwanken je nach Endgerät, o. J.). 

Eine Preisdifferenzierung kann für Unternehmen zu höherer Profitabilität führen. Für 

viele Kund*innen bedeutet dies aber, dass sie mehr bezahlen, als wenn das 

Unternehmen keine Preisdifferenzierung durchführen würde (Rayna et al., 2015, S. 

140). Arthur Cecil Pigou klassifizierte 1920 die Preisdifferenzierung in drei Grade 

(Preisdifferenzierung, 2023; Preisdiskriminierung 1. Grades, 2. Grades, 3. Grades | 

VWL, o. J.; Rayna et al., 2015, S. 140):  

• Die Differenzierung ersten Grades, auch Preisdiskriminierung ersten Grades 

oder perfekte Preisdiskriminierung genannt, beschreibt, dass jeder Kunde/jede 

Kundin einen anderen bzw. individuellen Preis erhält. Von den Kund*innen sind 

die Präferenzen und Zahlungsbereitschaften bekannt, wodurch der Preis 

individuell angepasst werden kann. Die Preisdifferenzierung ersten Grades 

beruht daher auf persönlichen Informationen einzelner Kund*innen.  
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• Bei der Differenzierung zweiten Grades sind die Preise abhängig von der 

nachgefragten Menge. Darunter zählen zum Beispiel Mengenrabatte und 

Bonussysteme.  

• Die Differenzierung dritten Grades, die am häufigsten eingesetzte Form der 

Preisdifferenzierung, beschreibt eine unterschiedliche Preisfindung für 

unterschiedliche Kundengruppen. Diese Kundengruppen können zum Beispiel 

geografisch unterschieden werden oder aber auch demografisch, zum Beispiel 

Studierende, Schüler*innen, Männer oder Frauen, private oder gewerbliche 

Kund*innen, etc. 

6.6 Mehrwert durch Personalisierung  

Der Einsatz der verschiedenen Möglichkeiten der Personalisierung wird sich zukünftig 

noch weiter entwickeln und zeigen, wie sich die unterschiedlichen Methoden auswirken 

und welche Methoden die Praxis prägen werden. Es zeigt sich kein digitales Verhalten 

mit einer einheitlichen Reaktion einzelner Personen (Cavdar Aksoy et al., 2021, S. 

1110). 

Mit personalisierten Leistungen, Anzeigen, Kommunikation, Lieferungen, aber auch 

Preisen können sowohl für Kund*innen als auch für die Unternehmen Mehrwerte 

generiert werden. Gleichzeitig ist die Personalisierung für beide Seiten mit Risiken und 

finanziellen Mehrkosten verbunden (Vesanen, 2007, S. 414). Jari Vesanen fasst diese 

in seiner Arbeit "What is personalization?", wie nachfolgend aufgeschlüsselt, 

zusammen:  
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Abbildung 2: Mehrwert und Risiken durch Personalisierung 
Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Vesanen (2007, S. 414) 

Für Kund*innen geht eine gut ausgeführte Personalisierung mit besseren 

Produktübereinstimmungen, allgemein besseren Produktvorschlägen, Services, 

passenderer Kommunikation und daraus folgend einer besseren CX einher. 

Unternehmen können dafür meist höhere Preise verlangen, bessere Conversion-Rates 

verzeichnen, ihre Kundensegmente besser differenzieren und Kundenbeziehungen zu 

meist zufriedeneren und loyaleren Kund*innen führen. Um dies zu erreichen, müssen 

Unternehmen jedoch in hochwertige Technologien und Trainings investieren. 

Gleichzeitig kann die Personalisierung einen Konflikt mit Kund*innen auslösen, die mit 

personalisierten Angeboten nicht einverstanden sind, was sich auch auf die 

Markenreputation auswirken kann. Unternehmen müssen sich auch der Bedenken 

ihrer Kund*innen bewusst sein, welche z.B. Sicherheitsbedenken hinsichtlich des 

Schutzes ihrer Daten, Risiken für Spam oder höhere Kosten sein könnten (Vesanen, 

2007, S. 414).  
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6.7 Personalisierungs-Datenschutz-Paradoxon 

Die Personalisierung der Kommunikationsinhalte geht mit diversen Herausforderungen 

einher. Eine personalisierte Ansprache kann sich auf unterschiedliche Personen 

jeweils unterschiedlich auswirken. Beispielsweise wird eine automatisierte 

Benachrichtigung, nicht von allen Konsument*innen akzeptiert. So können 

beispielsweise Personen, die sich selbst und ausführlich informieren, anders reagieren 

als Personen, die Kaufentscheidungen schnell treffen. In diesem Zusammenhang ist 

es vor allem wichtig, die Wirkung traditioneller Kommunikationsmethoden gemeinsam 

mit personalisierten Inhalten zu berücksichtigen. Es benötigt ein tiefgehendes 

Verständnis, wie unterschiedliche Personen auf die personalisierte Kommunikation 

reagieren (Cavdar Aksoy et al., 2021, S. 1111). 

In Hinblick auf die Erfassung und Verwendung von Daten, zeigen User*innen während 

den Interaktionen mit Websites Bedenken über die Kontrolle der eigenen Daten. 

Diverse Websites verwenden unter anderem Business-Intelligent-Software, um das 

Suchverhalten von User*innen zu analysieren und die Daten zu nützen, um 

Bedürfnisse dieser vorherzusehen und personalisierte Empfehlungen anzuzeigen. Ein 

Service, wie eine personalisierte Empfehlung, kann von User*innen einerseits als 

positiv mit Hinblick auf den generierten Mehrwert wahrgenommen werden, 

andererseits kann dieser Service zu Bedenken hinsichtlich der Verwendung von 

persönlichen Daten ohne expliziter Zustimmung sowie zum Schutz dieser vertraulichen 

Daten führen (Hong & Thong, 2013, S. 290). 

Die Möglichkeiten der Personalisierung können neben den damit einhergehenden 

Vorzügen auch zu Unbehagen der User*innen hinsichtlich der Privatsphäre ihrer Daten 

führen. Personalisierungen, z.B. individuelle Produktempfehlungen, basieren auf der 

Nachverfolgung persönlicher Daten, dem Suchverhalten der User*innen und somit der 

Sammlung und Verarbeitung personenbezogenen Daten. Da User*innen durch die 

Anzeige personalisierter Anzeigen die Übermittlung ihrer persönlichen Daten 

bemerken, kann die Personalisierungsfunktion Bedenken auslösen (Song et al., 2021, 

S. 1723). Personen, mit höherer Bereitschaft zur Auskunft persönlicher Daten, könnten 

auch eine höhere Bereitschaft zur Verwendung von Personalisierungstechnologien 
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zeigen (Song et al., 2021, S. 1724). Die Strategie einer E-Commerce-Website sollte 

daher auf die Datenschutz-Bedenken der User*innen abgestimmt sein. Dazu sollten 

Unternehmen regelmäßig diese Bedenken ihrer Kund*innen erheben und analysieren. 

Studien zeigen, dass bei Personen mit größeren Datenschutzbedenken, 

Personalisierungstechnologien einen negativen Einfluss auf das Nutzungsverhalten 

haben. Daher sollten E-Commerce-Unternehmen ihre Kommunikation unter 

Berücksichtigung der situativen Datenschutzbedenken der User*innen entsprechend 

segmentieren. Sollte ein Unternehmen in Kritik hinsichtlich der Verwendung und 

Verarbeitung von Kundendaten stehen, kann sich eine Personalisierungsstrategie 

negativ auswirken, da sich Kund*innen verstärkt Sorgen um den Schutz ihrer 

personenbezogenen Daten machen (Song et al., 2021, S. 1732). Es scheint, dass 

User*innen eher zu positiven Einstellungen gegenüber Personalisierungstechnologien 

tendieren, wenn einerseits die Zurverfügungstellung ihrer Daten mit Datensicherheit 

einhergeht und andererseits die Personalisierung einen wesentlichen Nutzen für die 

User*innen darstellt (Song et al., 2021, S. 1733). 

7. Datenschutz 

Personalisierung hängt stark vom Zugang zu Kundendaten und deren Qualität ab. Das 

Teilen von Kundendaten ist jedoch oft mit Sicherheits- bzw. Datenschutzbedenken der 

User*innen verbunden, dem sogenannten "Personalization-Privacy-Paradox", wie im 

vorherigen Kapitel erläutert. Im Zuge der Datensammlung für Marketingaktivitäten, wie 

der Personalisierung, sollten daher vertrauensstärkende Marketingaktivitäten und -

strategien entwickelt werden, um das Vertrauen der User*innen zu gewinnen und zu 

stärken (Chandra et al., 2022, S. 1557). Unternehmen können außer der Einhaltung 

von strengen Datenschutz-Richtlinien nur wenig tun, um etwaige Datenschutz-

Bedenken der Konsument*innen proaktiv und positiv zu beeinflussen. Sie können diese 

Bedenken jedoch indirekt durch vertrauensbildende Maßnahmen reduzieren, 

beispielsweise durch die Verbesserung des Markenimages oder den Aufbau von 

Beziehungen zu vertrauenswürdigen Dritten. Die Reputation eines Online-Handels 

kann ein Grund sein, dass User*innen die Personalisierung bei einem Unternehmen 

akzeptieren und bei einem anderen nicht, auch wenn die Leistung ident wäre 
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(Chellappa & Sin, 2005, S. 197–198). Wird für User*innen durch die Personalisierung 

ein wahrnehmbarer Mehrwert generiert, neigen diese auch dazu, mehr Informationen 

und Daten preiszugeben (Chellappa & Sin, 2005, S. 198). 

Chen und Chou untersuchen in ihrer Studie die Zusammenhänge von Fairness auf 

Kundenzufriedenheit und auf Vertrauen in den Handel sowie die Zusammenhänge der 

Faktoren Vertrauen und Zufriedenheit auf die Absicht der Kauffortsetzung. Deren 

Ergebnisse zeigen, dass sich Fairness signifikant positiv auf die Zufriedenheit und das 

Vertrauen in den Handel auswirkt, der Zusammenhang zwischen Vertrauen in den 

Handel und der Absicht der Kauffortsetzung jedoch nicht signifikant ist. Dieses 

Ergebnis zeigt, dass Kund*innen ihren Einkauf auch mit einem gewissen Grad an 

Misstrauen fortsetzen (Y. Chen & Chou, 2012, S. 104). Dennoch weisen Pappas et al. 

in Ihrer Studie von 2012 darauf hin, dass Vertrauen ein wesentlicher Faktor für 

Onlineshops ist und, dass ein Onlinehandel jedenfalls das Vertrauen in den Shop 

stärken sollte (Pappas et al., 2014, S. 199). 

8. Marketing-Automatisierung 

Der Ausdruck "Relationship Marketing" kam 1983 zum ersten Mal in der Literatur vor, 

als der Autor Leonard L. Berry sein Paper "Relationship Marketing" auf der Services 

Marketing Conference der American Marketing Association präsentierte (Berry, 2002, 

S. 59). Durch das Erfassen spezifischer Merkmale und Anforderungen von Kund*innen, 

können Unternehmen ihre Leistungen genau an diese Anforderungen anpassen und 

damit ihre Kund*innen an das Unternehmen binden (Berry, 2002, S. 63–64).  

In akademischen Kreisen und der Literatur wird der Begriff „Relationship Marketing“ 

oftmals mit dem „Customer Relationship Management“ gleichgesetzt. Der Begriff 

"Customer Relationship Management" wurde Mitte der 1990er Jahre in der IT-Branche 

bekannt und wird häufig zur Beschreibung technologischer Kundenlösungen, z.B. der 

Vertriebsautomatisierung, genützt (Payne & Frow, 2005, S. 167).  

Mit der Einführung der Begrifflichkeit Relationship Marketing durch Berry, wurden 

Kundenbeziehungen immer mehr als Vermögenswerte und als Schlüssel zur 
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Steigerung der Kundenbindung und Rentabilität gesehen. Eine Weiterentwicklung, 

welche die IT zur Umsetzung von Relationship-Marketing-Strategien nutzt, ist das 

Kundenbeziehungsmanagement – das CRM (engl. Customer Relationship 

Management). 

8.1 Customer Relationship Management 

CRM kann als Verbindung zwischen einer IT und einer Marketingstrategie mit dem Ziel 

des Aufbaus einer langfristigen Kundenbeziehung gesehen werden. Diese Verbindung 

erfordert Informationen und Daten über Kund*innen, weswegen CRM als 

datengestütztes Beziehungsmarketing beschrieben werden kann. Dem CRM wird eine 

hohe Bedeutung zugeschrieben, da es eine effiziente Nutzung der Daten bietet und die 

Umsetzung verbesserter Beziehungs-Strategien ermöglicht (Ryals & Payne, 2001, S. 

3).  

Die Rentabilität einzelner Kund*innen ist unterschiedlich, nicht alle Kund*innen sind 

gleich viel Wert für das Unternehmen. Darüber hinaus unterscheiden sich Kund*innen 

stark in ihren Bedürfnissen, Wünschen, Kaufverhalten und Preisempfinden. Mit dem 

Verständnis dieser Faktoren können Unternehmen ihr Angebot den 

Kundenbedürfnissen und -erwartungen anpassen und so die Rentabilität des 

Unternehmens steigern. Mittels CRM können Unternehmen ihre wertvollsten 

Kund*innen identifizieren und den Kundenwert mittels Steigerung der 

Kundenzufriedenheit und -bindung maximieren (Ryals & Payne, 2001, S. 6–7). 

Viele der CRM-Tools sollen durch das Bereitstellen wichtiger Kundeninformationen an 

jeder Kundenschnittstelle, eine Individualisierung und Personalisierung der 

Kundenbeziehungen ermöglichen. Kollaboratives Filtern der Daten, regelbasierte 

Systeme, Künstliche Intelligenz (KI) sowie beziehungsorientierte Datenbanken dienen 

als Werkzeuge für die effiziente Verwaltung von Kundeninformationen und -

interaktionen (Parvatiyar & Sheth, 2000, S. 2–3). Um Kundendaten bestmöglich zu 

nützen, müssen Unternehmen eine Kundenbeziehung zu individuellen Kund*innen 

aufbauen. Mittels Marktsegmentierung bis auf ein Macro-Level und one-to-one 

Marketing-Strategien können Unternehmen ihr Marketing auf einzelne Kund*innen 
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zuschneiden. Um eine Kundenbeziehung mit individuellen Kund*innen aufzubauen, 

müssen Unternehmen die gesamte Reise der Kund*innen berücksichtigen, 

unabhängig von genützten Kommunikationskanälen (Ryals & Payne, 2001, S. 7). 

8.2 Prozess der Personalisierung 

Marketingautomatisierung, -technologie sowie innovative Analysemethoden haben 

heute das Potenzial, effektive Personalisierung weitläufig umzusetzen. Für die 

erfolgreiche Umsetzung dieser Strategie der Personalisierung müssen 

Analyseprozesse in den Unternehmen jedoch neu aufgestellt werden, mit dem Ziel, ein 

selbstlernendes Ökosystem zu generieren, welches Erkenntnisse und Ereignisse 

kontinuierlich analysiert und miteinander abgleicht. Hierfür bedarf es einer sauberen 

Datenerhebung, automatisierter Entscheidungsverfahren sowie der Verbreitung von 

Informationen. Im Zuge der Datenerhebung werden allgemeine Daten mit 

verhaltensbezogenen Daten kombiniert, um wertvolle Informationen über Kund*innen 

zu erhalten, z.B. Interessen, Bedürfnisse oder Wünsche. Diese Art der Datenerhebung 

ist jedoch sehr komplex, weshalb Unternehmen Systeme benötigen, die umfangreiche 

und komplexe Analysen strukturierter und unstrukturierter Daten durchführen können, 

um relevante Erkenntnisse aufzuzeigen und automatisierte Prozesse auszulösen. 

Hierfür eignen sich Customer Data Platforms (CDP). CDP verknüpfen First-Party-

Daten, wie Kundendaten, Kaufhistorien, Browserverhalten sowie Reaktionen auf 

gesetzte Marketingaktivitäten und das Engagement mit Third-Party-Daten zu 

Kundeninteressen und Kaufverhalten, zur Optimierung von individuellem Targeting. 

Bei der automatisierten Entscheidungsfindung werden Werte definiert, die die 

Wahrscheinlichkeiten, dass Personen auf bestimmte Angebote reagieren, aufzeigen. 

Die Systeme hinter der automatisierten Entscheidungsfindung nützen eine Zwei-Wege-

Kommunikation, mittels der sie Kundenreaktionen protokollieren und anhand der 

erhaltenen Informationen zukünftige Nachrichten und Angebote steuern. Ausnahmen, 

beispielsweise komplexe Entscheidungen, können vorab definiert werden, aus der 

automatisierten Entscheidung ausgefiltert und an Mitarbeiter*innen zur direkten 

Bearbeitung weitergespielt werden. Auf Basis relevanter Kundendaten können 

personalisierte Anzeigen oder Landingpages generiert werden, um spezifische 
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Angebote, CX oder Inhalte anzuzeigen und auf unterschiedlichen Kanälen 

auszuspielen. So können Unternehmen mit automatisierten Entscheidungen mit hoher 

Wahrscheinlichkeit vorhersagen, welche Kund*innen über welche Kanäle auf welche 

Anzeigen reagieren. Um personalisierte Inhalte effizient auszuspielen und statistische 

und ereignisbezogene Modelle zu entwickeln, müssen Antworten aus 

Kundeninteraktionen in Echtzeit in CDPs verarbeitet werden. Predictive Analytics 

spielen Empfehlungen aus, welche Aktionen die wahrscheinlichsten Reaktionen bzw. 

Conversions haben (Ariker et al., 2015). 

In den Bereich von Business Analytics für personalisierte CX fallen neben der 

Datenerfassung und Segmentierung, auch prädiktive Analysen sowie Multi-Channel-

Personalisierungen. Diese Anwendungsfelder können zu höherer 

Kundenzufriedenheit, zu einer Umsatzsteigerung sowie zur Erreichung eines 

nachhaltigen Wettbewerbsvorteiles führen. Für diese Anwendungen bedarf es diverser 

Software-Lösungen, unter anderem eines gepflegten CRM-Systems, einer 

Automatisierungs- und Analyse-Software sowie entsprechender 

Empfehlungsmaschinen. Mit Angeboten, die auf die jeweiligen Anforderungen, 

Wünsche und Bedürfnisse der Kund*innen zugeschnitten sind, können die 

Erwartungen dieser getroffen bzw. bestenfalls übertroffen werden und in weiterer Folge 

zum Erfolg und Wachstum des Unternehmens beitragen. Personalisierte 

Kundenerlebnisse, die durch Analysen gestützt und getrieben sind, dienen als Weg, 

das volle Kundenpotenzial zu erschließen, eine Kundenbeziehung nachhaltig und 

positiv zu stärken sowie eine starke Wettbewerbsposition im Markt zu erlangen 

(Wolniak & Grebski, 2023, S. 615). 

Durch das Sammeln von Klickstream-Daten, beispielsweise welche Websites vor der 

eigenen besucht wurden, können Unternehmen ihr Wissen über unterschiedliche 

Kundengruppen erweitern und mittels Analyse dieser Daten deren Kauf- und 

Suchverhalten verstehen und dadurch die Personalisierung und den Kaufprozess für 

Kund*innen verbessern. Klickstream-Daten lassen Unternehmen die Interessen, 

Kaufhistorien und Gewohnheiten ihrer Kund*innen identifizieren und geben den 

Unternehmen ein Bild, wie und wo die CJ ihrer Kund*innen beginnt und verläuft. 
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Dadurch können Unternehmen wiederum besser verstehen, warum Kund*innen auf 

ihrer Seite waren und ob bzw. wann diese die Seiten der Konkurrenz besucht haben, 

wodurch Unternehmen einen nachhaltigen Wettbewerbsvorteil schaffen können. Die 

erhaltenen Daten können durch direkte Befragungen erweitert werden. Beispielsweise 

können User*innen während des Online-Einkaufs mittels einer Zufriedenheitsskala zu 

ihrem Vertrauen gegenüber dem Unternehmen, ihrem aktuellen Befinden während des 

Einkaufs oder ihren Datenschutzbedenken befragt werden. Diese Faktoren identifiziert 

Pappas 2017 als Indikatoren, den Einkaufsprozess fortzuführen oder abzubrechen. 

Werden diese gewonnenen Daten mit dem Klickverhalten kombiniert bzw. 

abgeglichen, kann der Wert für User*innen gesteigert und der Einkaufsprozess 

verbessert werden (Pappas, 2018, S. 1696–1697). 

8.3 Einsatz von Künstlicher Intelligenz 

Andreas Kaplan und Michael Haenlein definieren Künstliche Intelligenz (KI) (engl. AI) 

"as a system’s ability to correctly interpret external data, to learn from such data, and 

to use those learnings to achieve specific goals and tasks through flexible adaptation" 

(Kaplan & Haenlein, 2019, S. 15). Kumar et al. beschreiben in ihrer Studie die Rolle 

von KI zur Personalisierung von Marketing Engagement und den Ansatz, 

personalisierte Angebote zu kreieren und zu kommunizieren (Kumar et al., 2019, S. 

135). Die KI-Technologie wird im Bereich der Automatisierung und des kontinuierlichen 

Lernens eingesetzt, um datengetriebene Analysen und Entscheidungsprozesse zu 

verbessern und zu beschleunigen. Die KI kann die Datenverarbeitung (Sammeln, 

Speichern, Verwalten und Abrufen von Daten) weitestgehend automatisieren und zur 

Generierung von Angeboten eingesetzt werden. Durch den Einsatz von Deep Learning, 

genetischen Algorithmen und dem Verarbeiten natürlicher Sprache (natural language 

processing, NLP) kann eine KI das Erkennen von Mustern innerhalb einer großen 

Menge an Daten trainieren (Kumar et al., 2019, S. 136). 

9. Untersuchungsmodell 

Die vorangegangenen Kapitel befassen sich mit den theoretischen Erkenntnissen der 

Literatur. Nachfolgend wird auf einige der Modelle der Literatur näher eingegangen 



 

36 

sowie der Aufbau des konzeptionellen Modells für die vorliegende Masterarbeit näher 

erläutert. 

9.1 Modelle und Konzepte  

Das Konstrukt Loyalität wurde bereits in diversen Studien näher untersucht. Auch der 

Einfluss einer CX auf die Loyalität konnte bereits mehrfach bestätigt werden. So 

bestätigen Klaus und Maklan in ihrer Untersuchung „Towards a better measure of 

customer experience“ die Hypothese, dass die CX einen signifikanten Einfluss auf die 

Loyalität hat. Die CX wurde dabei an den Dimensionen product experience, outcome 

focus, moments of truth und peace-of-mind gemessen (Klaus & Maklan, 2013, S. 235–

236). 

Brakus et al. stellten in ihrer Studie zur Brand Experience die Hypothese auf, dass die 

Brand Experience die Kundenloyalität positiv beeinflusst (Brakus et al., 2009, S. 63). 

Die Brand Experience wird in ihrer Arbeit als Erfahrung mit einer Marke beschrieben, 

definiert durch Empfindungen, Wahrnehmungen, kognitive Fähigkeiten und 

Verhaltensreaktionen, die durch markenbezogene Stimuli ausgelöst werden und Teil 

der Markenidentität, -kommunikation, Verpackung und Umwelt sind (Brakus et al., 

2009, S. 52). 

Ertemel et al. bestätigen in ihrer Untersuchung „The role of customer experience in the 

effect of online flow state on customer loyalty” ihre Hypothese, dass die CX einen 

direkten Einfluss auf die Loyalität hat (Ertemel et al., 2021, S. 8). Ihren Ergebnissen 

nach sind individuelle und personalisierte Angebote sowie ansprechende visuelle 

Designelemente auf den E-Commerce-Seiten für Kund*innen wichtiger als die 

Kauferfahrung, da durch diese Faktoren der Kaufprozess angenehmer gestaltet 

werden kann (Ertemel et al., 2021, S. 10–11). 

Srinivasana, Andersona und Ponnavolu identifizieren in ihrer Studie „Customer loyalty 

in e-commerce“ im B2C-Kontext, acht Faktoren (Personalisierung, Kontakt, Kultur, 

Sorgfalt, Gemeinschaft, Auswahl, Bequemlichkeit und Charakter), welche die Loyalität 

im E-Commerce beeinflussen. Ihre Ergebnisse lassen darauf schließen, dass alle 
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Faktoren, bis auf Bequemlichkeit, die Loyalität im E-Commerce beeinflussen 

(Srinivasan et al., 2002, S. 41). 

Ahmad et al. belegen in ihrer Studie „Online Customer Experience Leads to Loyalty via 

Customer Engagement“ von 2022, dass eine online CX, als einmaliges Ereignis, die 

Kundenloyalität direkt beeinflussen kann. Ihr Ergebnis zeigt, dass das Generieren einer 

optimalen online CX die Kund*innen begeistert und unterhält sowie ihre Markentreue 

verbessert (Ahmad et al., 2022, S. 8). Mit ihrem Modell untersuchen sie den Einfluss 

einer Online CX auf die Kundenloyalität im E-Commerce Kontext (Hypothese 1). 

Ergänzend dazu stellen sie weitere Hypothesen auf, die zusätzlich das Customer 

Engagement und Value Co-Creation berücksichtigen (Ahmad et al., 2022, S. 4–5). 

In Anlehnung an die Hypothese 1 ihres Modells „Online customer experience positively 

impacts customer loyalty“ (Ahmad et al., 2022, S. 4), soll für die vorliegende 

Masterarbeit dieser Part des Modells (H1) adaptiert und weiterentwickelt werden. 

Während Ahmad et al. die Online CX als Gesamtkonstrukt definieren, soll in dem 

konzeptionellen Modell der vorliegenden Arbeit die CX weiters auf mehrere 

Einzelmaßnahmen heruntergebrochen werden, um das Konstrukt CX zu 

differenzieren. Die einzelnen Maßnahmen der CX sollen in der Weiterentwicklung unter 

der Berücksichtigung der Personalisierung betrachtet werden. In dem Modell wird der 

Einfluss der einzelnen personalisierten CX-Maßnahmen auf die Loyalität im E-

Commerce dargestellt und in weiterer Folge untersucht. Aufgrund des präsenten 

Themas Personalisierung und dessen Bedeutung im E-Commerce stellt dieses Modell 

eine Weiterentwicklung des Modells von Ahmad et al. dar und kann damit einen Beitrag 

zum Thema Personalisierung von Kundenerlebnissen leisten.   

9.2 Konzeptionelles Modell 

Für die vorliegende Masterarbeit wurde ein konzeptionelles Modell entwickelt, welches 

den Einfluss von fünf CX-Personalisierungsmaßnahmen auf die Loyalität im E-

Commerce im B2C Kontext beschreibt. Auf das Konstrukt Loyalität sowie auf die fünf 

Maßnahmen wird nachfolgend eingegangen. Eine detailliert durchgeführte 

Literaturrecherche zum Thema Personalisierung im E-Commerce zeigt auf, dass 
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folgende fünf Instrumente der Personalisierung die bekanntesten und relevantesten 

Maßnahmen sind. Auf die einzelnen Maßnahmen wird in Kapitel 6 näher eingegangen. 

Zur Vollständigkeit werden diese Maßnahmen bzw. die Variablen des Modells 

nochmals kurz erklärt:  

Loyalität 

Die Kundenloyalität basiert auf Kundenzufriedenheit, wobei die Zufriedenheit als 

Ergebnis eines direkten Vergleichs zwischen erhaltener und erwarteter Leistung 

betrachtet werden kann. Eine Differenz zwischen erhaltener und erwarteter Leistung 

kann sowohl negativ als auch positiv ausfallen, was die Zufriedenheit entsprechend 

beeinflusst (Lemon & Verhoef, 2016, S. 71). Loyalität im E-Commerce kann als positive 

Einstellung von Kund*innen gegenüber eines E-Commerce-Handels verstanden 

werden, welche zu wiederholtem Kaufverhalten führt (Srinivasan et al., 2002, S. 42). 

Ein starker Indikator für die Loyalität gegenüber einem Unternehmen ist die 

Bereitschaft von Kund*innen zur Weiterempfehlung. Mit der Frage „Wie wahrscheinlich 

ist es, dass Sie das Unternehmen X an einen Freund/eine Freundin weiterempfehlen?“ 

kann der Net-Promoter-Score erhoben werden: das Verhältnis zwischen 

Befürworter*innen und Kritiker*innen. Mit der Weiterempfehlung eines Unternehmens 

setzen Kund*innen ihre eigene Reputation aufs Spiel, einen Schritt, den sie nur wagen, 

wenn sie von einem Unternehmen und der Leistung überzeugt sind und eine starke 

Loyalität gegenüber diesem Unternehmen empfinden (Reichheld, 2003, S. 1). 

Empfehlungssystem 

Eine der bekanntesten Personalisierungsmaßnahmen stellt das Empfehlungssystem 

dar. Auf Grundlage geschätzter und aus Kundendaten abgeleiteter Produktpräferenzen 

werden Produkte für einzelne Kund*innen ausgewählt und diesen präsentiert. 

Demnach werden unterschiedlichen Kund*innen unterschiedliche Produkte auf der E-

Commerce-Website angezeigt. Da Kund*innen dadurch Produkte präsentiert werden, 

die zu ihnen passen, kann die Kaufwahrscheinlichkeit gesteigert und der 

Unternehmenserfolg verbessert werden (Kaptein & Parvinen, 2015, S. 9). 
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Retargeting 

Das Retargeting beschreibt eine Online-Werbeform, bei der User*innen Anzeigen von 

Unternehmen ausgespielt bekommen, bei denen sie zuvor auf der Website waren. 

Diese Anzeigen präsentieren meist Produkte, die sich die User*innen in dem besuchten 

Online-Shop angesehen haben (Sahni et al., 2019, S. 401). Die gezielte Ausrichtung 

dieser Retargeting-Anzeigen wird durch die Nutzung externer Browser-Daten 

ermöglicht (Lambrecht & Tucker, 2013, S. 561). Semerádová und Weinlich analysieren 

im Zuge ihrer eigenen Untersuchung bekannte Studien zur Wirksamkeit von 

Retargeting-Anzeigen. Während einige Studien zu dem Schluss kommen, dass gut 

ausgeführtes Retargeting positive Emotionen bei User*innen hervorrufen können, 

geben weitere Studien zu bedenken, dass sich durch dynamisches Retargeting, 

User*innen beobachtet fühlen könnten. Dies kann zum einen zu Datenschutzbedenken 

führen und zum anderen auch negative Auswirkungen auf die Unternehmensreputation 

haben. Zudem kann zu stark personalisierte Werbung negativen Einfluss auf die 

Effektivität der Werbeschaltungen nehmen (Semerádová & Weinlich, 2023, S. 104). 

Die durchgeführte Literaturrecherche lässt vermuten, dass personalisiertes 

Retargeting im Allgemeinen einen eher negativen Einfluss auf die UX und CX nehmen 

könnte. 

Personalisierte E-Mails 

Eine weitere bekannte Methode, die CX im E-Commerce zu personalisieren, besteht 

in einer persönlichen Kommunikation zu den Kund*innen, beispielsweise via E-Mails. 

Ein klassisches Beispiel wäre das Anführen des Vornamens in der Betreffzeile, was 

eine E-Mail hervorheben und persönlicher gestalten kann. Das Gleiche gilt auch für 

den Text selbst. Werden zu viele personalisierte Attribute hinzugefügt, kann dies 

jedoch von Kund*innen als aufdringlich empfunden werden (Nobile & Cantoni, 2023, 

S. 6–7). Darüber hinaus können E-Mails dadurch personalisiert werden, in dem auf 

gekaufte oder angesehene Produkte Bezug genommen wird, da von bereits gekauften 

Produkten oft auf zukünftige Interessen und Bedürfnisse geschlossen werden kann 

(Sahni et al., 2018, S. 254).  
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Chatbots 

Durch die technologischen Entwicklungen in den vergangenen Jahren, wie die 

Weiterentwicklung der Large Language Models, können Chatbots heute individuell und 

persönlich auf User*innen reagieren und mit ihnen interagieren. Dies ist insbesondere 

durch das Vorhandensein einer großen Datenmenge, wie Kaufverhalten, Geburtsdaten 

oder präferierte Produkte möglich (Wichterich, 2024). Auf Basis dieser vorhandenen 

Kundendaten, wie demografischer Merkmale oder Kundenverhalten, können Chatbots 

personalisiert und die Interaktion mit User*innen in weiterer Folge verbessert werden. 

Durch personalisierte Antworten  kann für User*innen ein höherer Nutzen generiert 

werden (Park et al., 2024, S. 450). 

Personalisierte Preise 

Unternehmen im E-Commerce setzen inzwischen verstärkt auf Preisdifferenzierungen 

auf Grundlage von Algorithmen, um die Preise für Produkte und Leistungen 

festzulegen. Die Preise können dynamisch verändert werden, oder aber auch auf 

Grundlage von Nutzerverhalten und Verbraucherinformationen (Seele et al., 2021, S. 

697). Dynamische Preisgestaltungen sind bereits jahrelange Praxis. Einfluss auf den 

Preis nehmen beispielsweise das Wettbewerbsumfeld oder die Auslastung des 

Unternehmens und der Preis wird zum Zeitpunkt der Nachfrage gebildet. 

Personalisierte Preise hingegen basieren auf verbraucherspezifischen objektiven 

Kriterien, wie Endgeräten, Browsern oder Betriebssystemen sowie 

verbraucherspezifischen subjektiven Kriterien, wie Alter, Geschlecht, Kauf- oder 

Userverhalten, mit dem Ziel, die Preise individuell an User*innen und ihre 

Zahlungsbereitschaft anzupassen und die Konsumentenrente effizient abzuschöpfen 

(Zander-Hayat et al., 2016, S. 403). Die Anwendung von personalisierter 

Preisgestaltung wirft oft ethische Diskussionen auf und kann zu moralischen Bedenken 

und negativen Emotionen führen (Seele et al., 2021, S. 697). 
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Abbildung 3: Konzeptionelles Modell 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

9.3 Hypothesen 

Das für die vorliegende Masterarbeit konzeptionelle Modell untersucht den Einfluss der 

fünf Personalisierungsmaßnahmen auf die Kundenloyalität. Aus dem gegebenen 

konzeptionellen Modell lassen sich folgende Nullhypothese und Alternativhypothese 

aufstellen:  

H0: Es gibt keinen Zusammenhang zwischen den CX-Maßnahmen personalisierte 

Empfehlungssysteme, personalisiertes Retargeting, personalisierte E-Mail-

Kommunikation, personalisierte Chatbot und personalisierte Preisgestaltung und der 

Kundenloyalität gegenüber einem E-Commerce-Handel.  

H1: Die Kundenloyalität kann sowohl positiv als auch negativ durch personalisierte CX-

Maßnahmen beeinflusst werden. Auf Grundlage der bestehenden Literatur wird 

vermutet, dass personalisierte Empfehlungssysteme, personalisierte E-Mail-
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Kommunikation und personalisierte Chatbots die Loyalität positiv beeinflussen können, 

während personalisiertes Retargeting und personalisierte Preisgestaltung die 

Kundenloyalität negativ beeinflussen können.  

10. Untersuchungsdesign 

Das vorangegangene Kapitel geht auf das konzeptionelle Modell ein, welches die 

Grundlage für die empirische Untersuchung bildet. Dabei wurden die einzelnen CX-

Maßnahmen erläutert und daraus folgend die Null- und Alternativhypothesen 

aufgestellt. Nachfolgend wird näher auf die Methodik sowie auf das 

Stichprobenauswahlverfahren, den Fragebogen als Erhebungsinstrument und die 

verwendete Analysemethodik eingegangen.  

10.1 Methodik 

Das vorliegende Modell untersucht den Einfluss mehrerer unabhängiger Variablen 

(personalisiertes Empfehlungssystem, personalisiertes Retargeting, personalisierte E-

Mail-Kommunikation, personalisierte Chatbots sowie personalisierte Preisgestaltung) 

auf eine abhängige Variable Loyalität.  

Ob ein Zusammenhang zwischen mehreren unabhängigen und einer abhängigen 

Variable besteht, kann mittels multipler Regressionsanalyse getestet werden. Im 

Kontext der Regressionsanalyse wird die abhängige Variable Loyalität als 

Kriteriumsvariable und die unabhängigen Variablen als Prädiktorvariablen angeführt. 

Meist gibt es für eine Wirkung, in der vorliegenden Arbeit die Loyalität, mehrere 

Ursachen. Mittels multipler Regressionsanalyse können mehrere unabhängige 

Variablen gleichzeitig in einem Modell untersucht werden (Multiple 

Regressionsanalyse, o. J.).  

Zur Erhebung statistisch auswertbarer Daten im Zuge der vorliegenden Masterarbeit 

dient die einmalige quantitative Befragung, welche die am weitesten verbreitete Form 

der primären Datenerhebung darstellt (Fantapié Altobelli, 2023, S. 59). Als Basis für 

die Erhebung wurde ein standardisierter Fragebogen mit vorab festgelegten Fragen 

gewählt, was den Vorteil der Vergleichbarkeit der Antworten mit sich bringt. Den 
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Befragten wurden dieselben Fragen in derselben Reihenfolge gestellt. Die Befragung 

wurde mittels Online-Fragebogen durchgeführt, eine unpersönliche 

Kommunikationsform, in der die Befragten die Fragen selbst beantworten können 

(Fantapié Altobelli, 2023, S. 59–60). 

Zur Teilnahme an der Befragung wurde ein Link, welcher zu der Befragung führt, 

versendet. Dieser Link wurde über soziale Medien, wie WhatsApp, Instagram, LinkedIn 

u.Ä., versendet, weswegen ein hoher Anteil der Befragten mit hoher Wahrscheinlichkeit 

aus dem persönlichen Bekanntenkreis stammt. Des Weiteren ist die Stichprobe 

selbstselektierend, da sie auf einer freiwilligen Teilnahme beruht (Fantapié Altobelli, 

2023, S. 68). Eine Online-Befragung wurde weiters aufgrund der Vorteile in Hinblick 

auf Zeitaufwand und zeitliche sowie örtliche Flexibilität, geringem Kostenaufwand und 

wahrgenommener Anonymität gewählt. Ein weiterer relevanter Vorteil besteht in der 

Objektivität der Befragung, da ein Einfluss einer interviewenden Person 

ausgeschlossen werden kann (Fantapié Altobelli, 2023, S. 71).  

Als Incentive wurde unter den Teilnehmer*innen der Befragung ein Gutschein für 

Amazon verlost. Hierfür wurde am Ende der Befragung die Möglichkeit eingeräumt, 

eine Mailadresse bekannt zu geben. Die Ergebnisse werden jedoch anonymisiert 

behandelt und stehen in keiner Verbindung zu den bekanntgegebenen Daten.  

10.2 Qualitätskriterien 

Um qualitativ hochwertige und fehlerfreie Daten im Zuge einer Befragung erhalten zu 

können, werden definierte Qualitätsanforderungen an ein Messverfahren gestellt 

(Fantapié Altobelli, 2023, S. 102): 

Objektivität 

Die Objektivität der Datenerhebung ist gegeben, wenn die erhaltenen Daten 

personenunabhängig erhoben werden, d.h., dass die Daten unterschiedlich 

erhebender Personen mit demselben Messinstrument zum selben Ergebnis führen. Bei 

einer quantitativen, standardisierten Einmalerhebung, wie für die vorliegende 

Masterarbeit vorgesehen, ist eine Objektivität der Messung in der Regel gegeben 
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(Fantapié Altobelli, 2023, S. 102–103), insbesondere durch die Durchführung eines 

Online-Fragebogens, welcher selbstständig von den Teilnehmer*innen beantwortet 

werden kann, ohne Einfluss einer interviewenden Person. 

Validität 

Die Validität gibt Aufschluss darüber, ob mit dem gegebenen Messverfahren genau 

das gemessen wurde, was auch erhoben werden sollte (Fantapié Altobelli, 2023, S. 

104). Ist eine Untersuchung valide, können mit den erhobenen Daten die zu 

erforschenden Fragen tatsächlich beantwortet werden (Validität - Statista Definition, 

o. J.). 

Reliabilität 

Die Reliabilität einer Untersuchung ist gegeben, sofern bei Wiederholungen von 

Messungen unter vollkommen gleichen Bedingungen dasselbe Ergebnis erreicht wird. 

Würde ein Messinstrument bei jedem Messvorgang den korrekten Wert ohne zufällige 

Messfehler erhalten, wäre eine uneingeschränkte Reliabilität gegeben (Fantapié 

Altobelli, 2023, S. 103). Die Reliabilität beschreibt daher, wie zuverlässig die 

Ergebnisse der Erhebung sind (Reliabilität - Statista Definition, o. J.). 

Repräsentativität 

Wird eine Stichprobe auf Basis einer wissenschaftlichen Grundlage ausgewählt, kann 

weitgehend sichergestellt werden, dass die Stichprobe statistisch gesehen den 

Parametern der Grundgesamtheit entspricht. Wird dies erreicht, können die Ergebnisse 

als repräsentativ angesehen werden (Sekaran & Bougie, 2010, S. 265). 

Repräsentativität bedeutet demnach, dass die Ergebnisse einer Untersuchung, 

basierend auf einer Stichprobe, für die Grundgesamtheit zulässig sind. Umso stärker 

die Zusammensetzung einer Stichprobe der Grundgesamtheit entspricht, desto 

repräsentativer sind die Stichprobe und die Ergebnisse. Eine zentrale Voraussetzung 

für Repräsentativität ist jedoch auch eine Auswahl von Proband*innen nach dem 
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Zufallsprinzip. Dies bedeutet, dass jedes Element einer Stichprobe die gleiche 

Wahrscheinlichkeit aufweist, ausgewählt zu werden (Kaya & Himme, 2009, S. 80). 

Damit Befragungen als repräsentativ angegeben werden, gelten Fehlergrenzen 

zwischen drei und fünf Prozent. Die Fehlergrenzen beschreiben maximale 

Abweichungen von Ergebnissen einer Stichprobe von den realen Werten der 

Grundgesamtheit (Fehlergrenze - Statista Definition, o. J.).  

Das Konfidenzniveau definiert die Wahrscheinlichkeit, wie die Lageschätzung eines 

statistischen Parameters einer Stichprobenerhebung auch für die Grundgesamtheit 

gilt. Für Befragungen werden meist die Konfidenzniveaus 90, 95 oder 99 Prozent 

verwendet. An dem Konfidenzniveau orientiert sich neben der Fehlergrenze der 

Umfang einer Stichprobe (Konfidenzniveau - Statista Definition, o. J.). 

10.3 Stichprobenauswahl 

Die Grundgesamtheit beschreibt die gesamte Gruppe an Personen oder Elementen, 

die im Zuge einer Erhebung untersucht werden soll, und auf die Schlüsse, die, 

basierend auf  Stichprobenstatistiken, gezogen werden sollen (Sekaran & Bougie, 

2010, S. 262). Im Vergleich zu einer Vollerhebung, in der alle in Frage kommenden 

Personen der Grundgesamtheit befragt werden, wird im Zuge einer Teilerhebung nur 

ein Ausschnitt der Grundgesamtheit befragt, die sogenannte Stichprobe oder das 

Sample. Aufgrund der Größe der Grundgesamtheit, wird für die Befragung im Zuge der 

Masterarbeit eine Stichprobe herangezogen. Bei der Auswahl einer Stichprobe wird in 

der Regel darauf geachtet, Merkmalsträger so auszuwählen, dass diese hinsichtlich 

Untersuchungsmerkmale repräsentativ für die Grundgesamtheit sind, um von den 

Ergebnissen der Stichprobe auf die Grundgesamtheit schließen zu können (Fantapié 

Altobelli, 2023, S. 195). 

Bei der Stichprobenauswahl kann zwischen zwei Designs unterschieden werden: 

Wahrscheinlichkeitsstichproben und nicht-probabilistische Stichproben. Bei den 

Wahrscheinlichkeitsstichproben, beispielsweise bei der Zufallsauswahl, haben die 

Elemente der Grundgesamtheit eine bekannte Chance bzw. eine Wahrscheinlichkeit, 

von ungleich Null als Stichprobenelement ausgewählt zu werden. Bei nicht-
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probabilistischen Stichproben hingegen haben die Elemente keine bekannte oder 

festgelegte Chance, Teil der Stichprobe zu werden. Ist eine Repräsentativität der 

Stichprobe im Interesse einer hohen Verallgemeinerbarkeit notwendig, werden 

Wahrscheinlichkeitsstichproben gezogen. Sind jedoch andere Rahmenbedingungen 

oder Faktoren, z.B. vorhandene Zeit, kritisch, wird auf nicht-probabilistische 

Stichproben zurückgegriffen (Sekaran & Bougie, 2010, S. 267–268).  

Sekaran und Bougie unterscheiden nicht-probabilistische Stichproben wiederum in die 

Convenience-Stichprobe, eine schnelle und kostengünstige Erhebungsmethode, 

welche jedoch nicht verallgemeinerbar ist, in die Urteils-Stichprobe, bei der 

Proband*innen auf Grundlage ihrer Expertise gewählt werden sowie in die Quoten-

Stichprobe, bei der Elemente auf einfache Weise aus definierten Zielgruppen, 

bestehend aus Elementen mit vorab festgelegter Kriterien oder Quoten, gewählt 

werden (Sekaran & Bougie, 2010, S. 280).  

Aufgrund beschränkter Ressourcen hinsichtlich Zeit und Erhebungsmaßnahmen 

wurde im Zuge der vorliegenden Masterarbeit eine nicht-probabilistische Stichprobe 

gewählt. Diese Art der Stichprobenauswahl bedeutet jedoch, dass die Ergebnisse der 

Erhebung nicht verallgemeinert werden können und daher nicht auf die 

Grundgesamtheit geschlossen werden kann. Die Ergebnisse sind demnach nicht 

repräsentativ (Sekaran & Bougie, 2010, S. 276).  

Grundgesamtheit 

Die Grundgesamtheit der vorliegenden Untersuchung beinhaltet alle in Österreich 

lebenden Personen, welche bereits Einzelhandelswaren (z.B. Kleidung, Elektroartikel, 

u.Ä.) über Online-Shops oder Online-Plattformen (z.B. Amazon oder Online-Shops von 

Herstellungsbetrieben) gekauft haben, ein Kundenkonto in einem Online-Shop bzw. bei 

der Online-Plattform führen sowie mindestens 15 Jahre alt sind. 2023 haben in 

Österreich 5,5 Millionen Personen Einzelhandelswaren in Online-Shops oder auf 

Online-Plattformen eingekauft (E-Commerce in Österreich, 2024, S. 23). 
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Stichprobengröße 

Wäre für die vorliegende Untersuchung eine Zufallsauswahl bei der 

Stichprobenerhebung gewählt worden und eine Repräsentativität erforderlich, wäre 

unter Berücksichtigung der Grundgesamtheit von 5,5 Millionen Personen, einem 

Konfidenzniveau von 95 Prozent und einer Fehlerquote von fünf Prozent eine 

Stichprobengröße von 385 Personen notwendig (Stichprobenrechner und 

Stichprobengröße, 2025). Aufgrund der Convenience-Sampling-Methode im Zuge der 

vorliegenden Masterarbeit ist diese berechnete Stichprobengröße jedoch nicht 

aussagekräftig. Für die Größe einer Stichprobe erklären Sekaran und Bougie folgende 

Faustregel: Für die meisten Untersuchungen ist eine Stichprobengröße zwischen 30 

und 500 angemessen. Wird eine Stichprobe in Gruppen unterteilt, sollte jede 

Untergruppe zumindest eine Stichprobengröße von 30 aufweisen. Bei multivarianten 

Studien, beispielsweise multiple Regressionsanalysen, sollte die Stichprobengröße die 

Anzahl der Variablen mal Faktor Zehn oder mehr beinhalten (Sekaran & Bougie, 2010, 

S. 296–297). Die vorliegende Masterarbeit untersucht den Einfluss von fünf 

unabhängigen Variablen auf eine abhängige Variable mittels einer multiplen 

Regressionsanalyse. Nach der Stichprobengrößen-Regelung von Sekaran und Bougie 

sollte die Stichprobe für diese Untersuchung zumindest 60 Proband*innen umfassen.  

Im Zuge der vorliegenden Masterarbeit und der dafür vorgesehenen Befragung wird im 

Auswahlverfahren der Stichprobe eine nichtzufällige Auswahl gewählt. Dies hat den 

Hintergrund, dass der Link zur Befragung über das persönliche Netzwerk gestreut wird. 

Aufgrund dessen ergibt sich eine willkürliche Auswahl der Stichprobe. Bei der Wahl 

einer willkürlichen Auswahl kann jedoch keine Repräsentativität erreicht werden 

(Fantapié Altobelli, 2023, S. 199), weshalb an dieser Stelle nochmals darauf 

hinzuweisen ist, dass selbst, wenn 385 Personen befragt werden könnten, die 

Ergebnisse dennoch nicht repräsentativ sind und somit nicht auf die Grundgesamtheit 

geschlossen werden kann. Für das Erreichen repräsentativer Ergebnisse müsste eine 

Zufallsauswahl gewährleistet werden (Fantapié Altobelli, 2023, S. 199). Bei einer 

willkürlichen Auswahl, auch Convenience Sample genannt, werden Personen befragt, 

die in der Regel einfach und bequem zu erreichen sind, was auch eine kostengünstige 
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Methode der Datenerhebung darstellt. Um möglichst viele Proband*innen zu erreichen, 

werden vorhandene Teilnehmer*innen gebeten, den Link weiterzuleiten, um weitere 

Personen der Grundgesamtheit zu erreichen. Diese Methode ist auch bekannt als 

Schneeball-Stichprobenverfahren (Stichprobenrechner und Stichprobengröße, 2025). 

Bei den Erhebungsmethoden der nichtzufälligen Auswahlverfahren hat das 

Quotenverfahren eine breite Bekanntheit erreicht. Die Idee des Quotenverfahrens ist 

es, trotz nichtzufälliger Auswahl eine Repräsentativität der Stichprobe zu erreichen. 

Dies soll erreicht werden, in dem die Verteilung definierter Quotenmerkmale innerhalb 

der Stichprobe mit der Verteilung der gleichen Merkmale in der Grundgesamtheit ident 

ist. Dies ist jedoch nur unter der Voraussetzung möglich, dass die Verteilung dieser 

Merkmale in der Grundgesamtheit bekannt ist. Hierzu werden meist 

soziodemografische Merkmale, wie Alter, Geschlecht, Bildungsabschluss oder Beruf, 

gewählt, da diese durch behördliche Statistiken bekannt sind (Kaya & Himme, 2009, S. 

81). Trotz eines Convenience-Sampling wird für die empirische Untersuchung im 

Rahmen der vorliegenden Masterarbeit ein Quotenplan erstellt, welcher auf den 

soziodemografischen Merkmalen Geschlecht, Altersgruppen und höchster 

Bildungsabschluss basiert. Diese Merkmale werden am Ende des Fragebogens 

abgefragt. Damit wird das Ziel verfolgt, die soziodemografischen Merkmale der 

Grundgesamtheit in der Stichprobe zu erreichen. Da eine Erreichung der Quoten 

dennoch nicht gewährleistet werden kann, stellt das Convenience-Sampling das 

durchzuführende Auswahlverfahren dar.  

Quotenplan 

Der Quotenplan beruht auf den Merkmalen Geschlecht, Altersgruppen und höchster 

Bildungsabschluss. Die Verteilung der Merkmale basiert auf Statistiken der Statistik 

Austria (Statistik Austria - Bevölkerung, o. J.). Die Verteilung der Merkmale in der 

Stichprobe beruht auf der Annahme, dass n = 385. 385 Proband*innen müssten eine 

repräsentative Stichprobe, die mittels Zufallsauswahl gewählt worden wäre, bei einer 

Grundgesamtheit von 5,5 Millionen Personen, einem Konfidenzniveau von 95 Prozent 

und einer Fehlerquote von fünf Prozent umfassen.  
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Merkmale Verteilung Gesamtbevölkerung 

% 

Verteilung Stichprobe 

n 

Geschlecht 

Weiblich 

Männlich 

 

50,7 % 

49,3 % 

 

195 

190 

Alter 

15-25 Jahre 

26-35 Jahre 

36-45 Jahre 

46-60 Jahre 

61-75 Jahre 

 

15,0 % 

17,5 % 

17,8 % 

27,5 % 

22,2 % 

 

58 

67 

69 

106 

85 

Bildungsabschluss 

Pflichtschule/Lehre/Fachschule 

Matura 

Akademischer Abschluss 

 

63,0 % 

15,7 % 

21,3 % 

 

243 

60 

82 

Tabelle 1: Quotenplan der Stichprobe 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

10.4 Erhebungsinstrument 

Als Erhebungsinstrument wird ein standardisierter Online-Fragebogen über das 

Online-Portal Unipark.de erstellt. Teilnehmen können alle Personen, die mindestens 

15 Jahre alt sind, die bei Online-Shops oder auf Online-Portalen einkaufen und bei 

einem dieser Online-Shops bzw. Portal auch ein Kundenkonto besitzen. Die 

Teilnehmer*innen werden gebeten, an einen Online-Shop oder an eine Online-

Plattform zu denken, welcher/welche Einzelhandelswaren vertreibt, bei der sie auch 

ein Kundenkonto besitzen. Bevor die Teilnehmer*innen Fragen zu Personalisierung 
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beantworten, wird ihnen ein kurzer Einblick in diese Thematik gegeben. Mit den 

erhaltenen Antworten des Fragebogens sollen die Hypothesen überprüft werden. Am 

Ende des Fragebogens werden soziodemografische Merkmale der Teilnehmer*innen 

abgefragt 

In der nachfolgenden Tabelle werden die für den Fragebogen verwendeten Items sowie 

Indikatoren und deren wissenschaftliche Quelle dargestellt: 

Dimension Frageitem Indikatoren Quelle 

Personalisiertes 
Empfehlungs-
system 

Wenn Sie an den 
von Ihnen 
gewählten Online-
Shop und dessen 
Empfehlungen 
denken, geben 
Sie bitte an, wie 
sehr Sie 
folgenden 
Aussagen 
zustimmen oder 
nicht zustimmen. 

1. Dieser Online-Shop gibt Kaufempfehlungen, 
die meinen Bedürfnissen entsprechen 

2. Dieser Online-Shop ermöglicht es mir 
Produkte zu bestellen, die genau auf mich 
zugeschnitten sind. 

3. Die Werbung und die Angebote, die ich über 
diese Website erhalte, sind auf meine 
Situation zugeschnitten. 

4. Diese Website gibt mir das Gefühl, dass ich 
ein einzigartiger Kunde bin. 

5. Ich glaube, dass dieser Online-Shop auf 
meine Bedürfnisse zugeschnitten ist. 

(Srinivasa
n et al., 
2002, S. 
48) 

Personalisierte 
Retargeting-
Anzeigen 

Wenn Sie an den 
von Ihnen 
gewählten Online-
Shop denken, 
geben Sie bitte 
an, wie sehr Sie 
folgenden 
Aussagen 
zustimmen oder 
nicht zustimmen. 

1. Dieser Online-Shop kann mir personalisierte 
Werbung anbieten, die auf meine Aktivitäten 
zugeschnitten sind. 

2. Dieser Online-Shop kann mir relevante 
Werbeinformationen liefern, die auf meine 
persönlichen Interessen zugeschnitten sind 

3. Dieser Online-Shop kann mir die Art von 
Werbung anzeigen, die mir gefallen könnte. 

(Tyrväine
n et al., 
2020, S. 
8) 

Personalisierte 
E-Mail-
Kommunikation 

Wenn Sie an E-
Mail-
Benachrichtigung
en des von Ihnen 
gewählten Online-
Shop denken, 
geben Sie bitte 
an, wie sehr Sie 
folgenden 
Aussagen 
zustimmen oder 
nicht zustimmen. 

1. Eine personalisierte E-Mail dieses Online-
Shops kann mir Angebote und Werbung 
schicken, die auf meine Aktivitäten 
zugeschnitten sind. 

2. Eine personalisierte E-Mail dieses Online-
Shops kann mir relevante Informationen 
liefern, die auf meine Interessen 
zugeschnitten sind. 

3. Eine personalisierte E-Mail dieses Online-
Shops kann mir die Art von Werbung 
anzeigen, die mir gefallen könnte. 

4. Durch das Versenden einer personalisierten 
E-Mail gibt mir dieser Online-Shop das 
Gefühl, dass ich ein einzigartiger Kunde bin. 

(Tyrväine
n et al., 
2020, S. 
8; 
Srinivasa
n et al., 
2002, S. 
48) 
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Personalisierte 
Chatbots 

Wenn Sie an den 
von Ihnen 
gewählten Online-
Shop und an 
einen 
personalisierten 
Chatbot denken, 
geben Sie bitte 
an, wie sehr Sie 
folgenden 
Aussagen 
zustimmen oder 
nicht zustimmen. 

1. Der Chatbot bietet mir einen auf mich 
zugeschnittenen Service. 

2. Der Chatbot bietet mir Vorteile. 

3. Der Chatbot versorgt mich mit interessanten 
Inhalten. 

4. Der Chatbot liefert genaue Informationen zu 
meinen Bedürfnissen. 

5. Der Chatbot weiß, was ich will. 

(Park et 
al., 2024, 
S. 446) 

Personalisierter 
Preis 

Wenn Sie an den 
von Ihnen 
gewählten Online-
Shop denken, 
geben Sie bitte 
an, wie sehr Sie 
folgenden 
Aussagen 
zustimmen oder 
nicht zustimmen. 

1. Dieser Online-Shop kann mir personalisierte 
Preise bieten, die auf meine Interessen und 
Bedürfnisse zugeschnitten sind. 

2. Dieser Online-Shop kann mir personalisierte 
Preise bieten, die auf meinen 
Aktivitätskontext zugeschnitten sind.  

3. Dieser Online-Shop kann mir personalisierte 
Preise bieten, die auf mein 
Einkaufsverhalten zugeschnitten sind. 

(J & 
Gotmare, 
2021, S. 
115) 

Loyalität 

Wenn Sie an den 
von Ihnen 
gewählten Online-
Shop denken, 
geben Sie bitte 
an, wie sehr sie 
folgenden 
Aussagen 
zustimmen oder 
nicht zustimmen. 

1. Ich werde diesen Online-Shop anderen 
Personen weiterempfehlen. 

(Kassim & 
Asiah 
Abdullah, 
2010, S. 
370) 

Tabelle 2: Frageitems und Indikatoren 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

Das Skalierungsverfahren bestimmt die Art, wie Daten mithilfe von Skalen erhoben 

werden können. Die Verfahren können in komparative bzw. nichtmetrische Skalierung 

sowie nichtkomparative bzw. metrische Skalierung unterschieden werden. Eine weit 

verbreitete Skala, welche auch für die Befragung im Zuge der Masterarbeit verwendet 

wird, ist die Likert-Skala. Bei einer Likert-Skala werden Proband*innen Aussagen 

aufgezeigt und Proband*innen können diesen Aussagen anhand einer Skala 

zustimmen oder nicht zustimmen (Fantapié Altobelli, 2023, S. 109–113). Die Aussagen 

einer Likert-Skala folgen einer bestimmten Rangreihe, es lassen sich aber keine 

Aussagen über absolute Abstände zwischen den Angaben messen, weshalb es sich 
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hierbei um eine Ordinalskala handelt (Universität Zürich, o. J.). Ordinale Skalen werden 

in der Praxis oftmals als metrische Skalen behandelt, obwohl nicht alle Kriterien genau 

erfüllt werden, dabei handelt es sich um sogenannte Quasi-metrische Skalen. Die 

erhaltenen numerischen Werte werden behandelt, als wären sie metrisch (IFKW - LMU 

München, o. J.). Für die vorliegende Befragung wird eine fünf-stufige Likert-Skala 

herangezogen. Die erhaltenen Daten werden als quasi-metrisch angesehen.  

Antwortmöglichkeiten gemäß Likert-Skala: 

• Stimme voll und ganz zu 

• Stimme zu 

• Weder noch 

• Stimme nicht zu 

• Stimme überhaupt nicht zu 

In den einleitenden Fragen sollen ergänzend noch folgende demografische Merkmale 

abgefragt werden:  

Frageitem Indikatoren Skalierung 

Leben Sie in Österreich? 
 Ja 

 Nein 

Nominal 

Welchem Geschlecht fühlen 
Sie sich zugehörig? 

 männlich 

 weiblich 

 divers 

Nominal 

Bitte geben Sie Ihr Alter in 
Jahren an Angabe einer Ziffer Metrisch 

Was ist Ihr höchster 
Bildungsabschluss? 

 kein Pflichtschulabschluss 

 Pflichtschule/Lehrabschluss/Fachschule 

 Matura 

 akademischer Abschluss 

Nominal  

Tabelle 3: Einleitende Fragen und demografische Merkmale 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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10.5 Analysemethode 

Mittels Messung von Beziehungen wird versucht, Zusammenhänge zwischen den 

Variablen zu identifizieren. Dependenzanalysen messen Zusammenhänge einer oder 

mehrerer unabhängiger von einer oder mehreren abhängiger Variablen. Mittels 

Regressionsanalyse werden der Zusammenhang sowie Richtung des 

Zusammenhangs zwischen metrisch skalierten Daten erhoben (Fantapié Altobelli, 

2023, S. 297). 

In dem vorliegenden Modell wird der Einfluss mehrerer unabhängiger Variablen auf 

eine abhängige Variable untersucht. Da die abhängige Variable Loyalität 

intervallskaliert ist, wird eine multiple Regressionsanalyse durchgeführt 

(Diamantopoulos et al., 2023, S. 243). 

Mittels multipler Regressionsanalyse kann getestet werden, ob ein Zusammenhang 

zwischen mehreren unabhängigen Variablen, den sogenannten Prädiktorvariablen, 

und einer abhängigen Variable, der Kriteriumsvariable, besteht. Die Regression erklärt 

dabei das Schließen von der abhängigen Variable y auf die unabhängigen Variablen x. 

Die multiple Regressionsanalyse ist eine Weiterentwicklung der einfachen Regression 

und erlaubt es, mehrere Prädiktorvariablen gleichzeitig innerhalb eines Modells zu 

untersuchen. Der Prozess basiert auf der einfachen Regression, es gelten jedoch 

zusätzliche Voraussetzungen (Multiple Regressionsanalyse, o. J.): 

• Die abhängige Variable und die unabhängigen Variablen sind intervallskaliert 

• Modellierung eines linearen Zusammenhangs zwischen der abhängigen und 

den unabhängigen Variablen 

• Linearität der Regressionskoeffizienten (Gauss-Markov-Annahme 1) 

• Es wurde eine Zufallsstichprobe gewählt (Gauss-Markov-Annahme 2) 

• Der Fehlerwert eines jeden Wertes der unabhängigen Variablen hat den 

Erwartungswert 0 (Gauss-Markov-Annahme 3) 
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• Variation in der Stichprobe der unabhängigen Variablen (Gauss-Markov-

Annahme 4) 

• Homoskedastizität: Die Fehlerwerte aller Werte der unabhängigen Variablen 

weisen die gleiche Varianz auf (Gauss-Markov-Annahme 5) 

• Unabhängigkeit der Fehlerwerte 

• Normalverteilung der Fehlerwerte 

• Keine Multikollinearität der unabhängigen Variablen 

11. Empirische Untersuchung 

In folgendem Kapitel werden die Ergebnisse der empirischen Untersuchung 

aufgezeigt. Zunächst wird die Bereinigung der erhaltenen Daten beschrieben. 

Anschließend werden die soziodemografischen Merkmale der Stichprobe aufgezeigt. 

Weiters wird die durchgeführte Reliabilitätsmessung erläutert und die Ergebnisse der 

Regressionsanalyse werden präsentiert.  

11.1 Datenbereinigung 

An der Umfrage, durchgeführt über das Online-Tool Unipark.de, konnte von 23. Jänner 

bis 21. Februar 2025 teilgenommen werden. Die Umfrage wurde insgesamt 252 Mal 

gestartet, jedoch mit einer Beendigungsquote von 73,02 % 184 Mal vollständig 

durchgeführt. Vor der Analyse der Ergebnisse, wurden die erhaltenen Daten zunächst 

bereinigt. Die Stichprobe soll Personen umfassen, die zwischen 15 und 75 Jahre alt 

sind und in Österreich leben. Alle Teilnehmer*innen gaben ein Alter zwischen 19 und 

74 Jahren an, weshalb niemand aufgrund des Alters aus der Stichprobe entfernt wurde. 

Jedoch gaben 7 Personen an, nicht in Österreich wohnhaft zu sein. Diese wurden aus 

der Stichprobe entfernt. Anschließend wurde geprüft, ob etwaige Tendenzen zu finden 

sind. Die Chance auf einen Gewinn am Ende der Teilnahme kann dazu führen, dass 

Teilnehmer*innen den Fragebogen durchklicken, ohne einer Ernsthaftigkeit bei der 

Fragenbeantwortung. Dies zeigt sich beispielsweise, dass immer der mittlere Wert (3), 
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der niedrigste (1) oder der höchste Wert (5) ausgewählt wurde. Dies wurde überprüft. 

Vier Teilnehmer*innen haben immer den höchsten Wert ausgewählt, weshalb diese 

aus der Stichprobe entfernt wurden. Mitte- und Nieder-Tendenzen konnten keine 

festgestellt werden. Anschließend wurden die benötigten Minuten bei der 

Beantwortung geprüft. Die durchschnittliche Beantwortungszeit lag bei etwa 4 Minuten. 

Eine kürzere Beantwortungszeit als zwei Minuten lässt darauf schließen, dass der 

Fragebogen nur durchgeklickt wurde, ohne die Fragen bewusst durchzulesen. Ein 

Teilnehmer/eine Teilnehmerin mit weniger als zwei Minuten Beantwortungszeit deckte 

sich auch mit der Tendenz, immer den höchsten Wert zu wählen. Insgesamt wurden 

acht „Ausreißer“ hinsichtlich Beantwortungszeit entfernt. Zum Schluss wurden die 

Antworten auf Plausibilität geprüft. Für die Beantwortung der Fragen im Online-

Fragebogen wurde eine fünf-stufige Likert-Skala verwendet. Dadurch müssen sich im 

Datensatz Ziffern zwischen eins und fünf als Ergebnis zeigen. Dennoch wurde bei vier 

Teilnehmer*innen ein Wert Null ausgespielt. Um die Daten im Zuge der 

Plausibilisierung zu bereinigen, wurden diese vier Datensätze aus den Daten entfernt. 

Dadurch kann eine korrekte Bereinigung der Daten gewährleistet werden (Braunecker, 

2023, S. 50). Nach der Bereinigung sind 161 Datensätze zur Analyse vorhanden. Die 

Bereinigung wird in der nachfolgenden Grafik dargestellt:  
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Abbildung 4: Samplegröße nach Datenbereinigung  
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

11.2 Soziodemografische Merkmale der Stichprobe 

Am Ende des Fragebogens wurden soziodemografische Merkmale Alter, Geschlecht 

und höchster Bildungsabschluss abgefragt. Von den insgesamt 161 betrachteten 

Teilnehmer*innen gaben 40,4 % bzw. 65 Personen an, sich dem männlichen 

Geschlecht zugeordnet zu fühlen und 59,6 % bzw. 96 Personen gaben an, sich dem 

weiblichen Geschlecht zugeordnet zu fühlen.  
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Abbildung 5: Geschlecht der Teilnehmer*innen 
Quelle: Eigene Darstellung (2025), Anmerkung: n = 161 

Die Altersspanne der Teilnehmer*innen reicht von 19 bis 74 Jahren. Mit 27,3 % stellen 

die 26 bis 35-jährigen die größte Teilnehmergruppe und mit 8,1 % die über 61-jährigen 

die kleinste Teilnehmergruppe dar. 
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Abbildung 6: Alter der Proband*innen 
Quelle: Eigene Darstellung (2025), Anmerkung: n = 161 

14,3 % der Befragten (23 Personen) weisen einen Pflichtschulabschluss bzw. 

Lehrabschluss oder Abschluss an einer Fachschule auf, 31,1 % (50 Personen) die 

Matura als höchsten Bildungsabschluss und 54,7 % (88 Personen) einen 

akademischen Bildungsabschluss.  
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Abbildung 7: Bildungsabschluss der Proband*innen 
Quelle: Eigene Darstellung (2025), Anmerkung: n = 161 

Wie in den aufgezeigten Diagrammen ersichtlich, konnten die errechneten Quoten in 

der Stichprobe, gemäß Kapitel 10.3 Stichprobenauswahl, nicht erreicht werden. 

Dennoch konnten aufgrund der Steuerung während der Verteilung des Teilnahmelinks 

jeweils alle Merkmalsgruppen der Kategorien Alter, Geschlecht und höchster 

Bildungsabschluss erreicht werden. 

11.3 Reliabilitätsmessung 

Um in der empirischen Forschung komplexe, nicht direkt beobachtbare Faktoren 

messen zu können, werden abgeleitete Größen (Items) herangezogen, die diese 

Faktoren abbilden sollen. Diese Items sollen als zuverlässige Indikatoren für die 

komplexen Faktoren fungieren. Da jedoch ein einzelner Indikator meist nicht den 

komplexen Faktor abbilden kann, werden mehrere Items eingesetzt, um diese 

anschließend zu einer Skala zusammenzufassen. Wie stark die einzelnen Items mit 

dem Faktor zusammenhängen, stellt ein wichtiges Qualitätskriterium der Skala dar. 

Mittels Reliabilitätsmessung kann die Qualität der Eigenschaften einer Skala bewertet 

werden. Weiters dient die Reliabilitätsanalyse als Entscheidungsgrundlage, welche 
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Items für die weiterführende Untersuchung verwendet werden sollen (Brosius, 2018, 

S. 945).  

Das Maß, welches den mittleren Reliabilitätsgrad dieser Items misst, bildet der 

Homogenitätsindex Alpha nach CRONBACH. Voraussetzung für die Messung sind 

gleich dimensionierte Skalen der jeweiligen Items. Cronbachs Alpha basiert weiters auf 

der Annahme, dass die Items untereinander positiv korrelieren (Eckstein, 2016, S. 

299). 

Je höher Cronbachs Alpha der Messung ist, desto höher die Validität der gesamten 

Skala. Damit die Skala als zuverlässig bewertet werden kann, sollte Cronbachs Alpha 

zumindest 0,7 bis 0,8 sein. Ist dieser Wert erreicht, können die Items zu einer 

Gesamtskala addiert werden (Brosius, 2018, S. 951).  

Für die Untersuchung im Zuge der vorliegenden Masterarbeit wurde im 

Statistikprogramm IBM SPSS eine Reliabilitätsmessung der jeweiligen Items 

durchgeführt. Cronbachs Alpha war bei den Items der Konstrukten Retargeting, E-

Mails, Chatbots und Preise jeweils über 0,8, beim Konstrukt Empfehlungssystem über 

0,7. Diese Werte erlaubten eine Addierung zu einer Gesamtskala unter 

Berücksichtigung aller Items. Die Deskriptiven Statistiken in IBM SPSS erlauben den 

Test „Cronbachs Alpha, wenn Item weggelassen“. Dieser Wert wird pro Item angezeigt 

und zeigt den Cronbachs Alpha des Konstruktes auf, wenn das jeweilige Item 

weggelassen werden würde. Da der Cronbach Alpha jedoch unter Berücksichtigung 

der Items höher war, können alle Items verwendet werden. Die nachfolgende Tabelle 

zeigt die Items pro Konstrukt, deren Mittelwerte, Standardabweichungen sowie den 

Cronbach Alpha pro Konstrukt. 

Konstrukt Items Mittelwert  Std.-Abw. CA 

Personalisiertes 
Empfehlungssystem 

• Entsprechen Bedürfnissen  

• Produkte, die zugeschnitten sind 

• Angebote, auf die Situation zugeschnitten 

• Gefühl von Einzigartigkeit 

• Zugeschnitten auf Bedürfnisse 

3,60 

3,63 

3,42 

2,52 

3,17 

0,931 

0,966 

0,985 

1,102 

0,995 

0,763 
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Personalisiertes 
Retargeting 

• Zugeschnitten auf Aktivitäten 

• Zugeschnitten auf persönliche Interessen 

• Werbung, die gefällt 

3,73 

3,58 

3,73 

1,012 

1,029 

0,973 

0,864 

Personalisierte  
E-Mail-
Kommunikation 

• Zugeschnitten auf Aktivitäten 

• Zugeschnitten auf persönliche Interessen 

• Werbung, die gefällt  

• Gefühl von Einzigartigkeit 

3,45 

3,40 

3,43 

2,48 

1,084 

1,039 

1,011 

1,184 

0,825 

Personalisierte 
Chatbots 

• Zugeschnittener Service 

• Vorteile 

• Interessante Inhalte 

• Informationen zu eigenen Bedürfnissen 

• Chatbot weiß, was ich will. 

2,98 

2,94 

2,68 

2,74 

2,45 

0,974 

1,011 

0,965 

0,991 

0,901 

0,881 

Personalisierte 
Preise 

• Zugeschnitten auf Interessen, Bedürfnisse 

• Zugeschnitten auf Aktivitätskontext 

• Zugeschnitten auf Einkaufsverhalten 

2,83 

2,88 

2,99 

1,093 

1,100 

1,126 

0,933 

Loyalität • Weiterempfehlung Nur ein Item 

Tabelle 4: Reliabilitätsstatistik 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

11.4 Hypothesentest und Ergebnis  

Für die vorliegende Untersuchung wird der Einfluss von fünf unabhängigen Variablen 

auf eine abhängige Variable untersucht. Zum Testen der Hypothese wird daher eine 

multiple lineare Regressionsanalyse durchgeführt. Vor der Auswertung dieser Analyse 

wurden Voraussetzungen getestet. Für die Überprüfungen wird ein in der Praxis 

übliches Signifikanzniveau von 0,05 herangezogen (Eckstein, 2016, S. 237). 

 Prüfen von Voraussetzungen 

Mittels Faktorenanalyse könnten die unabhängigen Variablen zusammengefasst bzw. 

gekürzt werden (Diamantopoulos et al., 2023, S. 245). Da aber der Einfluss jeder der 

unabhängigen Variable getestet werden soll, wird keine Faktorenanalyse durchgeführt.  

Kollinearitätsanalyse 

Zur Überprüfung einer möglichen Multikollinearität zwischen zwei oder mehreren 

Regressoren, wird in IBM SPSS eine Kollinearitätsstatistik durchgeführt. Die Analyse 
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der Daten zeigt, dass keine Multikollinearität vorliegt. Dies kann mit den „Variance-

Inflation-Factors“ (VIF-Werten) und Toleranzen der Kollinearitätsstatistik überprüft 

werden. Die VIF-Werte der unabhängigen Variablen liegen zwischen 1,141 und 1,537 

und die Toleranzwerte zwischen 0,651 und 0,877. Da die VIF-Werte deutlich unter fünf 

liegen, kann eine ausgeprägte Kollinearität ausgeschlossen werden (Eckstein, 2016, 

S. 201). Die Toleranz erklärt, wie hoch der Anteil einer unabhängigen Variable ist, der 

nicht durch andere Variablen erklärt werden kann. Der Wert der Toleranz sollte größer 

als 0,2 sein, um eine Multikollinearität zu vermeiden (Diamantopoulos et al., 2023, S. 

276). 

Heteroskedastizitätstests  

Sind die Residuen homoskedastisch, zeigt der Fehler für jeden Wert der unabhängigen 

Variablen die gleiche Varianz auf. Zur Überprüfung wurden der White-Test, der 

Breusch-Pagan-Test sowie der modifizierte Breusch-Pagan-Test auf 

Heteroskedastizität durchgeführt. Die Signifikanz des White-Tests liegt bei 0,432, die 

Signifikanz der Breusch-Pagan-Tests bei 0,855 und die Signifikanz des modifizierten 

Breusch-Pagan-Tests bei 0,878. Die Nullhypothese, welche belegt, dass 

Homoskedastizität vorliegt, kann daher beibehalten werden (Multiple 

Regressionsanalyse, o. J.). 

Test auf Normalverteilung 

Zur Überprüfung der Normalverteilung wurden der Kolmogorov-Smirnov und der 

Shapiro-Wilk-Test durchgeführt. Die Ergebnisse zeigen, dass keine der Variablen 

normalverteilt ist. Mit einer Signifikanz von 0,001 und geringer müssen die 

Nullhypothesen, dass die Daten normalverteilt sind, abgelehnt werden.  
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Abbildung 8: Test auf Normalverteilung 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

Der zentrale Grenzwertsatz besagt jedoch, dass die Verteilung der Mittelwerte von 

großen Stichproben sich einer Normalverteilung annähert, unabhängig von der 

ursprünglichen Verteilung der Daten. Dies bedeutet, dass für große Stichproben die 

Mittelwerte annähernd normalverteilt sind. Für die Gültigkeit des zentralen 

Grenzwertsatzes reicht meist eine Stichprobengröße von n > 30. Der Zentrale 

Grenzwertsatz gilt, solange der Mittelwert μ und die Varianz σ² vorhanden und endlich 

sind (Wackerly et al., 2008, S. 372). Diese Voraussetzungen sind erfüllt und können 

dem Appendix Nr. 2 entnommen werden. Jedoch muss hier angemerkt werden, dass 

sowohl für den Zentralen Grenzwertsatz als auch für die multiple lineare 

Regressionsanalyse im Allgemeinen eine Zufallsstichprobe eine Voraussetzung 

darstellt. Diese kann aufgrund der gewählten Erhebungsmethode im Zuge dieser Arbeit 

jedoch nicht gewährleistet werden.  

Unabhängigkeit der Residuen 

Die Überprüfung der Unabhängigkeit der Residuen (Autokorrelation) kann mittels 

Durbin-Watson-Statistik durchgeführt werden. Die Durbin-Watson-Statistik zeigt einen 

Wert von 2,074 und weist damit darauf hin, dass keine Autokorrelationsprobleme 

vorhanden sind (Diamantopoulos et al., 2023, S. 275). 
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 Auswertung der multiplen Regressionsanalyse 

Der F-Test gibt Aufschluss darüber, ob das Regressionsmodell signifikant ist. Der F-

Test prüft, ob das Modell einen signifikanten Beitrag zur Erklärung der abhängigen 

Variable leistet (Multiple Regressionsanalyse, o. J.). Mit einem Wert von 0,031 kann 

bestätigt werden, dass das Modell signifikant ist.  

 

Abbildung 9: Test ANOVA 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

Als nächstes wird die Signifikanz der Regressionskoeffizienten (Betas) überprüft. 

Hierfür wird für jeden Regressionskoeffizienten ein t-test durchgeführt. Wie die 

nachfolgende Abbildung zeigt, ist nur ein Regressionskoeffizient (Empfehlungssystem) 

signifikant mit einem Signifikanz-Wert von 0,049. Ein signifikanter Koeffizient bedeutet, 

dass diese Variable einen signifikanten Einfluss auf die unabhängige Variable Loyalität 

hat (Multiple Regressionsanalyse, o. J.). Die Werte der anderen Koeffizienten sind 

nicht signifikant, da diese jeweils über 0,05 liegen. Empfehlungssysteme weisen einen 

positiven Koeffizienten auf und nehmen demnach einen positiven Einfluss auf Loyalität.  

 

Abbildung 10: Test Koeffizienten 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Mittels R2, dem sogenannten Bestimmtheitsmaß, kann beurteilt werden, inwieweit die 

abhängige Variable Loyalität von den unabhängigen fünf Variablen erklärt werden 

kann. Das R2 zeigt, welchen Anteil der Streuung in der abhängigen Variable durch die 

fünf unabhängigen Variablen erklärt werden kann. Das R2 kann einen Wert zwischen 

Null und Eins aufweisen, wobei Null bedeuten würde, dass das gewählte Modell keine 

Erklärung liefert und Eins bedeuten würde, dass das Modell die abhängige Variable 

vollständig erklären würde. Je größer der Wert R2, desto höher die aufgeklärte Varianz, 

was eine bessere Vorhersage der Variable Loyalität bedeuten würde.  

Werden mehrere Prädiktoren dem Modell hinzugefügt, wird die Varianz immer größer. 

Dies ist auf Schwankungen bestimmter Stichproben zurückzuführen und repräsentiert 

nicht zwangsläufig das, was auch auf die Grundgesamtheit zutrifft. Das R2 steigt daher 

mit der Anzahl der unabhängigen Variablen, selbst wenn diese keinen Einfluss 

nehmen, weswegen zur korrekten Beurteilung der Modellgüte das korrigierte R2 

herangezogen wird. Mit dem korrigierten R2 soll eine genauere Schätzung der 

erklärenden Varianz der Grundgesamtheit beschrieben werden (Diamantopoulos et al., 

2023, S. 267). 

Die vorliegende Untersuchung zeigt, wie in der nächsten Abbildung dargestellt, ein 

korrigiertes R2 von 0,046. Dies bedeutet, dass lediglich 4,6 % der Gesamtstreuung von 

Loyalität durch das Modell erklärt werden kann (Multiple Regressionsanalyse, o. J.). 

 

Abbildung 11: Modellzusammenfassung der Analyse 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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 Überprüfung der Hypothese 

Auf Basis ausführlicher Literaturrecherche wurden folgende Null- sowie 

Alternativhypothese aufgestellt: 

H0: Es gibt keinen Zusammenhang zwischen den CX-Maßnahmen personalisierte 

Empfehlungssysteme, personalisiertes Retargeting, personalisierte E-Mail-

Kommunikation, personalisierte Chatbot und personalisierte Preisgestaltung und der 

Kundenloyalität gegenüber einem E-Commerce-Handel. 

H1: Die Kundenloyalität kann sowohl positiv als auch negativ durch personalisierte CX-

Maßnahmen beeinflusst werden. Auf Grundlage der bestehenden Literatur wird 

vermutet, dass personalisierte Empfehlungssysteme, personalisierte E-Mail-

Kommunikation und personalisierte Chatbots die Loyalität positiv beeinflussen können, 

während personalisiertes Retargeting und personalisierte Preisgestaltung die 

Kundenloyalität negativ beeinflussen können.  

Auf Grundlage der durchgeführten Überprüfungen im Statistikprogramm IBM SPSS im 

Februar 2025 kann die Nullhypothese nur bedingt verworfen werden.  

Die Ergebnisse zeigen, dass lediglich eine der fünf unabhängigen Variablen, das 

personalisierte Empfehlungssystem, einen signifikanten Einfluss auf die unabhängige 

Variable Loyalität aufzeigt. Ein personalisiertes Empfehlungssystem nimmt einen 

signifikant positiven Einfluss auf die Loyalität im E-Commerce.  

Die weiteren CX-Maßnahmen (personalisiertes Retargeting, personalisierte E-Mail-

Kommunikation, personalisierter Chatbot, und personalisierter Preis) nehmen keinen 

signifikanten Einfluss auf die Loyalität im E-Commerce.  

12. Beantwortung der Forschungsfrage und Diskussion 

Auf Basis der Ergebnisse der empirischen Forschung soll schließlich die zu Beginn der 

Arbeit festgelegte Forschungsfrage beantwortet werden: 
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Forschungsfrage: Wie beeinflussen personalisierte Customer Experience 

Maßnahmen die Kundenloyalität im E-Commerce im B2C Bereich?  

Zur Beantwortung dieser Forschungsfrage wurde eine quantitative Befragung im 

Zeitraum Jänner bis Februar 2025, mittels Online-Fragebogen durchgeführt. 

Untersucht wurde der Einfluss von fünf Online CX-Maßnahmen auf die Loyalität. Die 

Loyalität wurde am Net-Promoter-Score gemessen. Der Net-Promoter-Score, welcher 

auf der Frage „Wie wahrscheinlich ist es, dass Sie dieses Unternehmen 

weiterempfehlen?“ basiert, ist ein starker Indikator für Loyalität, da Personen, die ein 

Unternehmen weiterempfehlen, damit ihre eigene Reputation riskieren und dies nur tun 

würden, sofern sie tatsächlich loyal gegenüber diesem Unternehmen sind (Reichheld, 

2003, S. 1). Die untersuchten CX-Maßnahmen wurden auf Grundlage der bestehenden 

wissenschaftlichen Literatur gewählt. Eine ausführliche Literaturrecherche legt nahe, 

dass die personalisierten Maßnahmen Empfehlungssystem, Retargeting, Chatbots, E-

Mail-Benachrichtigungen und Preise wesentliche und wichtige Treiber der CX sind. 

Studien zeigen, dass eine personalisierte Kundenansprache Mehrwert für Kund*innen 

schaffen kann. Dieser Mehrwert soll zu positiven Emotionen und zufriedenen 

Kund*innen führen (Cavdar Aksoy et al., 2021, S. 1112). Daher wurden die fünf CX-

Maßnahmen unter dem Aspekt der Personalisierung untersucht. Die 

Literaturrecherche führt zu der Annahme, dass personalisierte Empfehlungssysteme, 

personalisierte E-Mail-Kommunikation und personalisierte Chatbots die Loyalität 

positiv beeinflussen können, während personalisiertes Retargeting und personalisierte 

Preisgestaltung die Kundenloyalität negativ beeinflussen können. Die Ergebnisse der 

empirischen Untersuchung zeigen jedoch, dass lediglich personalisierte 

Empfehlungssysteme die Loyalität positiv beeinflussen können.  

Eine Vermutung im Zuge der Hypothesenbildung war, dass personalisierte 

Empfehlungssysteme, personalisierte E-Mails und personalisierte Chatbots die 

Loyalität positiv beeinflussen. Die Ergebnisse lassen jedoch vermuten, dass 

personalisierte E-Mails sogar einen negativen Einfluss nehmen könnten. Da der 

negative Einfluss von personalisierten E-Mails jedoch nicht signifikant ist, da die 

Auswertung eine Fehlerquote von knapp 38% aufzeigt, kann dies nicht abschließend 
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beurteilt werden. Personalisiertes Retargeting und personalisierte Preisgestaltung 

ließen auf Grundlage der durchgeführten Literaturrecherche darauf schließen, die 

Loyalität negativ zu beeinflussen. Die Ergebnisse der durchgeführten Untersuchung 

zeigen zwar bei beiden Maßnahmen positive Werte, jedoch keinen signifikanten 

Einfluss, weshalb auch bei diesen Maßnahmen nicht beurteilt werden kann, ob ein 

Einfluss tatsächlich positiv oder negativ wäre. Die Fehlerquote würde bei Retargeting 

44 % und bei Preis 16% zeigen.  

Die Forschungsfrage wird demnach wie folgt beantwortet: 

Eine personalisierte Customer Experience kann die Kundenloyalität im E-Commerce 

im B2C Bereich beeinflussen. Die Maßnahme des personalisierten 

Empfehlungssystems zeigt einen signifikant positiven Einfluss auf die Loyalität. Die 

personalisierten Maßnahmen Retargeting, Chatbots, E-Mail-Benachrichtigungen und 

Preise zeigen jedoch keinen signifikanten Einfluss auf die Kundenloyalität.  

Diskussion der Ergebnisse 

Die in der Einleitung der vorliegenden Arbeit erwähnte Studie von Pine et al, besagt, 

dass Kund*innen nicht noch mehr Auswahl wünschen, sondern nur eine Auswahl und 

Leistungen, die ihren Wünschen und Bedürfnissen tatsächlich entsprechen (Pine et al., 

1995, S. 103). Das Ergebnis der durchgeführten empirischen Untersuchung, dass 

personalisierte Empfehlungssysteme die Loyalität im E-Commerce positiv beeinflussen 

können, zeigt, dass dies tatsächlich ein wesentlicher Treiber für die 

Kundenzufriedenheit darstellt. Dies könnte insbesondere daran liegen, dass 

Empfehlungen auf Kundendaten basieren und dadurch nicht willkürliche Produkte 

vorgeschlagen werden, sondern nur die Produkte, die mit hoher Wahrscheinlichkeit 

den Wünschen, Interessen und Geschmäckern der Kund*innen entsprechen. Zudem 

kann durch treffende Empfehlungen ein möglicher kognitiver Aufwand von Kund*innen, 

welcher durch große Auswahlmöglichkeiten entsteht, reduziert werden und die Freude 

am Einkauf gesteigert werden (Bodduluri et al., 2024, S. 28274; Konstan & Riedl, 2012, 

S. 114).  
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Eine erfolgreiche Personalisierung stellt nicht nur für Kund*innen einen Mehrwert dar. 

Auch die E-Commerce-Unternehmen selbst können davon wesentlich profitieren. 

Sofern die Einstellungen hinsichtlich der Datenverarbeitung auf Kundenseite eine 

Personalisierung zulässt, können Unternehmen wertvolle Daten über ihre Kund*innen 

sammeln und interessante Erkenntnisse über diese gewinnen (Gigimol & Sincy, 2016, 

S. 111). Zu diesen Erkenntnissen zählen beispielsweise Interessen von Kund*innen 

bzw. Kundengruppen, Kaufkraft oder Such- und Einkaufsverhalten der Kund*innen.  

Sowohl das Generieren einer positiven CX als auch eine starke Kundenloyalität sind 

wichtige Strategien und Treiber zur Erreichung von nachhaltigen Wettbewerbsvorteilen 

(Jain et al., 2017, S. 657; Moretta Tartaglione et al., 2019, S. 88). Daher stellt das 

Generieren von gelungenen CX für Kund*innen, insbesondere für bestehende, loyale 

Kund*innen, ein wichtiges Instrument zur Erreichung des Unternehmenserfolgs dar. 

Das konzeptionelle Modell der vorliegenden Arbeit liefert zwar ein signifikantes 

Ergebnis, jedoch können nur 4,6 % der Loyalität im E-Commerce im B2C-Bereich 

durch die dargestellten Maßnahmen erklärt werden. Die Loyalität kann als komplexes 

Konstrukt betrachtet werden, welches jedoch von hoher Bedeutung für Unternehmen 

ist, besonders im Bereich des E-Commerce, da ein weltweites Angebot an 

Händler*innen und dadurch eine große Auswahl für Kund*innen besteht. Kund*innen 

sind nicht mehr physisch an lokale Händler*innen gebunden. E-Commerce bietet 

Kund*innen mehr Flexibilität, mehr Auswahl, mehr Bequemlichkeit und dies meist zu 

niedrigeren Kosten (Srinivasan et al., 2002, S. 41). Mit dem Wissen um diese 

Herausforderungen ist die Identifikation von Treibern der Loyalität wichtig, weshalb 

auch die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit einen Beitrag zur wissenschaftlichen 

Literatur beitragen können. In der Literatur finden sich einige Studien, die sich mit 

Einflussfaktoren auf die Kundenloyalität beschäftigen. Srinivasana et al. identifizieren 

insgesamt acht Faktoren, die die Loyalität im E-Commerce beeinflussen: 

Personalisierung, Kontakt, Kultur, Sorgfalt, Gemeinschaft, Auswahl, Bequemlichkeit 

sowie Charakter (Srinivasan et al., 2002, S. 41). Nach Durchführung der empirischen 

Untersuchung im Zuge der vorliegenden Arbeit kann der Einfluss von Personalisierung 

auf Loyalität bestätigt werden.  
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Dass ein personalisiertes Retargeting keinen signifikanten Einfluss auf die 

Kundenloyalität nimmt, kann womöglich daran liegen, dass diese, je nach Zeitpunkt der 

Ausspielung, als aufdringlich wahrgenommen werden können (Li et al., 2021, S. 136). 

Oft nützen E-Commerce-Shops diese Werbemöglichkeit, um Kund*innen sofort nach 

Kaufabbruch bzw. Kaufunterbrechung an die Produkte zu erinnern. Li et al. empfehlen 

daher Retargeting-Anzeigen zu einem späteren Zeitpunkt auszuspielen, um dadurch 

die Chancen von Retargeting zu nützen und Kaufabsichten wieder zu steigern (Li et 

al., 2021, S. 137). Dass sich diverse Studien mit dem Thema Zeitmanagement bei 

Retargeting beschäftigen, lässt darauf schließen, dass verschiedene Zeitpunkte der 

Werbeausspielung Einfluss auf deren Wirkung zeigen. Im Zuge der durchgeführten 

Untersuchung wurde die Maßnahme Retargeting jedoch im Allgemeinen überprüft, 

ohne Berücksichtigung der Faktoren Zeit oder Häufigkeit der Ausspielung. Dies könnte 

ein möglicher Grund sein, warum Retargeting in dieser Untersuchung keine 

eindeutigen Erkenntnisse liefern konnte. Eine nähere Betrachtung des Retargeting im 

Zuge weiterer Untersuchungen wäre demnach interessant.  

Auch das Thema personalisierte E-Mail-Kommunikation wird in der Literatur zweiseitig 

betrachtet. So können E-Mails mit persönlicher Ansprache und Bezug zu etwas mit 

persönlicher Relevanz, beispielsweise ein letzter Kauf oder ein angesehenes Produkt, 

höhere Öffnungs- und Klickraten und eine Verringerung von Abmelde-Quoten 

verzeichnen (Sahni et al., 2018, S. 236, 254). Wird jedoch zu stark personalisiert, kann 

eine solche Benachrichtigung auch als aufdringlich empfunden werden und zu 

negativen Gefühlen gegenüber diesen Händler*innen führen (Nobile & Cantoni, 2023, 

S. 6–7). Diese konträren Möglichkeiten, die eventuell auch Proband*innen der 

durchgeführten Studie erlebt haben, könnte eine mögliche Ursache sein, dass dieser 

Einflussfaktor (personalisierte E-Mail-Kommunikation) keine deutlichen Erkenntnisse 

im Zuge der Untersuchung lieferte.  

Die Verwendung von Chatbots, unter der Voraussetzung einer hohen 

Reaktionsfähigkeit und Usability, soll die CX signifikant beeinflussen (J.-S. Chen et al., 

2021, S. 1523). Die Ergebnisse der durchgeführten Untersuchungen zeigen, dass 

Chatbots keinen signifikanten Einfluss auf die Loyalität nehmen. Bei der empirischen 
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Untersuchung wurde der Einfluss auf die Loyalität und nicht auf die CX gemessen, 

demnach ist zu hinterfragen, ob die (personalisierten) Maßnahmen zwar eine CX 

wesentlich und positiv beeinflussen können, aber keinen direkten Einfluss auf die 

Kundenloyalität zeigen.  

Ein interessantes Ergebnis der durchgeführten Studie ist, dass personalisierte Preise 

keinen signifikanten Einfluss auf die Loyalität nehmen. Eine durchgeführte 

Literaturrecherche zu diesem Thema zeigt klar, dass Preise, die abhängig von 

Kundendaten und Verbraucherinformationen sind, zwar rechtlich vertretbar sind, aber 

oftmals zu moralischen Bedenken und ethischen Diskussionen führen können (Seele 

et al., 2021, S. 697). Die Literaturrecherche lässt vermuten, dass das Personalisieren 

von Preisen im Allgemeinen zu negativen Gefühlen gegenüber einem Online-Handel 

führen kann.  

Ahmad et al. kommen in ihrer Studie zu dem Schluss, dass eine Online CX als 

einmaliges Ereignis die Kundenloyalität direkt beeinflussen kann, was mit dem 

Ergebnis der durchgeführten Untersuchung bestätigt werden kann. Die CX unter der 

Berücksichtigung der Personalisierung nimmt jedoch nur bedingt – zu einem geringen 

Teil – Einfluss auf die Loyalität. Welche weiteren Faktoren die Loyalität von Kund*innen 

gegenüber von E-Commerce-Shops beeinflussen können, sowie deren jeweilige 

Stärke, muss in weiterführenden Untersuchungen erforscht werden.  

Die durchgeführte Literaturrecherche impliziert, dass auch die Einflussfaktoren, welche 

in der empirischen Untersuchung keine signifikanten Einflüsse erklären, wichtig bei der 

Gestaltung einer CX sind. Zu hinterfragen wäre demnach, ob eine gut gestaltete CX, 

beispielsweise durch Personalisierungsmaßnahmen oder auch durch Maßnahmen, 

wie z.B. Gamification, wesentlich für Loyalität im E-Commerce ist oder für Kund*innen 

lediglich ein „Nice to have“ darstellt.  
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13. Limitationen und Implikationen für weitere Studien 

Für die empirische Untersuchung der vorliegenden Arbeit wurde ein Online-

Fragebogen erstellt. Zur Teilnahme an der Umfrage wurde ein Link an Personen 

innerhalb des persönlichen Netzwerkes versendet, vor allem über diverse Social-

Media-Kanäle. Es wurde zwar ein Quotenplan erstellt, welcher die Merkmale der 

Gesamtbevölkerung in Österreich abdeckt, diese Zusammenstellung der 

Proband*innen konnte jedoch nicht erreicht werden, wie die soziodemografischen 

Merkmale der Stichprobe, erläutert in Kapitel 11.2, zeigen.  

Aufgrund des Stichprobenauswahlverfahrens – ein Convenience-Sampling – konnte 

keine Repräsentativität der Ergebnisse gewährleistet werden. Eine größer aufbereitete, 

repräsentative Studie wäre demnach interessant, um zu überprüfen, wie valide die 

erhaltenen Daten tatsächlich sind.  

Die Grundgesamtheit der durchgeführten Studie bildet in Österreich lebende Personen, 

zwischen 15 und 75 Jahren, die bereits Einzelhandelswaren über Online-Shops oder 

Online-Plattformen gekauft haben und ein Kundenkonto bei diesem Online-Handel 

besitzen. Für weiterführende Untersuchungen wäre eine Adaptierung der 

Grundgesamtheit interessant, beispielsweise eine Ausweitung auf den DACH-Raum 

oder andere Länder zur Überprüfung von Unterschieden im E-Commerce-Verhalten.  

In der Einleitung des Fragebogens wurden die Proband*innen gebeten, an einen 

Online-Shop bzw. Handel zu denken, bei dem sie bereits Einzelhandelswaren gekauft 

und bei dem sie ein Kundenkonto eingerichtet haben. Basierend auf den persönlichen 

Rückmeldungen von einigen Proband*innen konnte festgestellt werden, dass viele an 

den Online-Handel Amazon.com gedacht haben. Da Amazon.com als Beispiel zum 

Zeitpunkt des Verfassens dieser Arbeit noch keinen solchen personalisierten Chatbot 

angeboten hat, war es für einige Proband*innen schwierig, sich diesen Sachverhalt 

bzw. diese Leistung hypothetisch vorzustellen. Des Weiteren gaben einige 

Proband*innen nach Abschluss der empirischen Untersuchung das Feedback, bisher 

noch keine Erfahrung mit Personalisierung gemacht zu haben bzw. liegt die Vermutung 

nahe, dass manchen Proband*innen bisher nicht bewusst war, dass eine Leistung des 
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Online-Handels auf sie zugeschnitten war. Zwar wurde vor jeder Frage zu einer 

personalisierten Leistung erläutert, was darunter zu verstehen ist, jedoch war für 

manche Proband*innen eine hypothetische Leistung schwer zu beurteilen und zu 

bewerten. Für zukünftige Forschungen wäre daher zu überlegen, eine Untersuchung 

nur mit Proband*innen durchzuführen, die wissentlich Erfahrung mit Personalisierung 

im E-Commerce gesammelt haben.  

Neben der Untersuchung über einen Online-Fragebogen könnten zur Messung des 

Erfolges auch KPIs eines Onlineshops überprüft werden, der bereits 

Personalisierungsmaßnahmen umsetzt. Zu diesen KPIs zählen beispielsweise 

Klickraten, Time on Site oder der Customer-Level-Turnover (Kaptein & Parvinen, 2015, 

S. 27). Eine Möglichkeit, die Entwicklungen zu untersuchen, alternativ zum 

Fragebogen, wäre ein Beobachtung gewesen. Die Beobachtung hätte den Vorteil, das 

tatsächliche Verhalten zu beobachten und eine hohe Reliabilität und Objektivität 

könnten gewährleistet werden. Bei Befragungen, sowohl persönlichen als auch via 

Online-Fragebögen, sind sich Proband*innen der Befragungssituation bewusst oder 

ändern mitunter ihre Antworten, was zu verzerrenden Ergebnissen führen könnte 

(Erhebungsmethode richtig wählen: Befragung oder Beobachtung? – 

Wirtschaftspsychologische Gesellschaft, o. J.).  

Im Zuge der vorliegenden Untersuchung wurde der Einfluss von fünf unabhängigen 

Variablen auf die abhängige Variable Loyalität untersucht. Eine interessante 

Fortführung der Untersuchung wäre eine nähere Betrachtung der einzelnen 

Maßnahmen im Detail. Da das Empfehlungssystem einen signifikanten Einfluss 

darstellt, könnte in einer weiteren Untersuchung überprüft werden, wie die 

Empfehlungssysteme gestaltet sein sollten, um eine möglichst hohe UX generieren zu 

können.  

Die vorliegende Arbeit untersucht den Einfluss der personalisierten CX-Maßnahmen 

im Rahmen eines Online-Handels, welcher Einzelhandelswaren vertreibt und der 

Kundenkonten anbietet. Da nun Proband*innen selbst wählen konnten, an welchen 

Online-Handel sie denken sollen, kann im Zuge der Ergebnisse nicht auf die Art von 

Einzelhandelswaren geschlossen werden. Wie kurz erwähnt, erzählten einige 
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Proband*innen nach der Untersuchung, dass sie Amazon.com als Beispiel in Betracht 

gezogen haben. Da Amazon.com ein großes Warensortiment anbietet, wäre 

interessant zu untersuchen, ob personalisierte Leistungen bei unterschiedlichen 

Produktartikeln eine andere Relevanz aufweisen. Beispielsweise wäre der Unterschied 

zwischen dem Kauf von gängigen, kostengünstigen Artikeln, die ohne 

Rechercheaufwand gekauft werden (Low Involvement), und hochpreisigen, evtl. 

komplexeren Artikeln, die mit höherem Rechercheaufwand für Kund*innen 

einhergehen (High Involvement), interessant. Zu Beginn der Arbeit war auch die 

Überlegung, die Untersuchung und Ausarbeitung auf eine bestimmte Branche zu 

spezifizieren, beispielsweise die Banken- oder Versicherungsbranche. Da jedoch das 

Konzept der Personalisierung bei vielen Personen nicht bekannt ist, hätten womöglich 

viele potenzielle Proband*innen nicht teilnehmen können oder wollen, weswegen der 

Fokus schlussendlich auf Einzelhandelswaren bei einem Online-Handel mit 

Kundenkonto festgelegt wurde. Einige haben, wie erwähnt, an Amazon.com gedacht. 

Da aber der in Betracht gezogene E-Commerce-Shop während der Befragung nicht 

abgefragt wurde, ist nicht bekannt, welche Shops noch als Beispiel dienten. Einige E-

Commerce-Shops setzen bereits gut entwickelte Personalisierungsmaßnahmen 

erfolgreich um. Gleichzeitig gibt es noch viele E-Commerce-Shops, die diese Leistung 

noch gar nicht anbieten. Da nicht bekannt ist, welche Proband*innen an welchen Shop 

gedacht haben, kann es sein, dass in den Ergebnissen Shops mit professionell 

personalisierten Leistungen mit Shops, die keine Personalisierung anbieten oder nur 

bedingt gut umgesetzt, verglichen werden. Dies ist möglich, da sich Proband*innen die 

Personalisierung hypothetisch vorstellen können bzw. sollen. Eine weitere 

Untersuchung, bei der Proband*innen an einen definierten, vorgegebenen Shop 

denken sollen, wäre demnach interessant. Jedoch ist hier die Schwierigkeit, genügend 

Proband*innen zu finden, die den einen bestimmten Shop nützen. Eine weitere 

Limitation hinsichtlich Erfahrung mit Personalisierung stellt die Datenschutz-Einstellung 

der Proband*innen dar. Proband*innen, die alle Cookies akzeptieren und somit ihre 

Daten für Personalisierungszwecke zur Verfügung stellen, konnten andere 

Erfahrungen mit Personalisierung sammeln, als Personen, die alle Cookies möglichst 

ablehnen und aufgrund ihrer Einstellungen keine Datenverarbeitung zulassen.  
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14. Conclusio 

Kund*innen können zwischen einer Vielzahl an E-Commerce-Shops wählen. Damit 

einher gehen jedoch auch eine hohe Auswahlmöglichkeit bei Produkten und 

Leistungen. Studien zeigen jedoch, dass Kund*innen nicht noch mehr Auswahl 

benötigen, sondern nur die Auswahl, die ihren Bedürfnissen entspricht. Durch die 

Technologiefortschritte sind Unternehmen bereits in der Lage, genau diese Leistungen, 

die den Wünschen ihrer Kund*innen entsprechen, zu liefern (Pine et al., 1995, S. 103).  

Die Loyalität ist ein wichtiger Schlüssel, um einen nachhaltigen Wettbewerbsvorteil zu 

sichern und die Kundenloyalität kann durch das Kreieren einer hohen CX gefördert 

werden. Wichtig dabei ist, dass eine gute CX während der gesamten CJ gewährleistet 

wird (Jain et al., 2017, S. 657). Die Digitalisierung ermöglicht mit der Personalisierung 

eine besondere Form der CX, mit der Unternehmen bis zu fünf bis acht Mal höhere 

ROIs generieren und Umsätze um bis zu zehn Prozent steigern können (Ariker et al., 

2015). Die generierten CX sollten immer im Einklang mit den Unternehmenswerten 

stehen und eine Relevanz zu den Produkten und Leistungen des Unternehmens 

aufweisen, um von Kund*innen als authentisch wahrgenommen zu werden. Für die 

erfolgreiche Implementierung bedarf es qualitativ hoher technischer und personeller 

Ressourcen (Carbone & Haeckel, 1994, S. 6). Bei dem Gestalten von CX im E-

Commerce sollte sowohl der Informationsgehalt berücksichtigt als auch eine 

Unterhaltung geboten werden, um Mehrwert für Kund*innen zu generieren (Urdea & 

Constantin, 2021, S. 672).  

Die Möglichkeiten der Personalisierung im E-Commerce reichen von einer 

persönlichen Ansprache mit dem Vornamen, über das alltägliche Nutzerverhalten bis 

hin zu individuellen Website- und Produkt-Gestaltungen, welche auf Informationen der 

User*innen basieren (Kramer et al., 2000, S. 45). Durch die Personalisierung kann 

jedoch ein Mehrwert für Kund*innen generiert werden, positive Emotionen können 

geweckt und Zufriedenheit bei Kund*innen geschaffen werden (Cavdar Aksoy et al., 

2021, S. 1112). Zur Generierung von personalisierten CX-Maßnahmen werden 

Informationen über Kaufverhalten, Einstellungen und Präferenzen analysiert. Mit 
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diesen Informationen werden die CX individuell auf einzelne Kund*innen zugeschnitten 

(Cavdar Aksoy et al., 2021, S. 1111). Wichtig bei der Implementierung von 

personalisierten Inhalten ist der Nutzen, der dadurch für Kund*innen generiert werden 

soll. Ein wesentlicher Nutzen liegt beispielsweise in der Reduzierung der 

Informationsüberlastung und einer verbesserten UX. Besonders wichtig sind auch die 

persönliche Relevanz und Korrektheit der personalisierten Anzeigen und Maßnahmen 

(Song et al., 2021, S. 1732). Die wohl bekannteste und meist umgesetzte 

Personalisierungs-Maßnahme stellt das Empfehlungssystem dar. Dabei werden 

Kund*innen Produkte, basierend auf ihren geschätzten Präferenzen, angezeigt. Auf 

Basis zuletzt angesehener oder relevanter Produkte können auch Landingpages 

personalisiert werden, was eine weitere Möglichkeit der Personalisierung darstellt 

(Kaptein & Parvinen, 2015, S. 9).  

Im Zuge der vorliegenden Arbeit wurde die Forschungsfrage aufgestellt, wie 

personalisierte Customer Experience Maßnahmen die Kundenloyalität im E-

Commerce im B2C Bereich beeinflussen können. Hierfür wurden fünf CX-Maßnahmen 

(personalisiertes Empfehlungssystem, personalisiertes Retargeting, personalisierte E-

Mail-Benachrichtigungen, personalisierte Chatbots und personalisierte Preise) auf 

ihren Einfluss auf Loyalität im E-Commerce im B2C Bereich untersucht, mit dem 

Ergebnis, dass lediglich personalisierte Empfehlungssysteme einen signifikanten 

positiven Einfluss auf Loyalität nehmen. Bei den weiteren vier Maßnahmen konnte kein 

signifikanter Einfluss festgestellt werden. Zudem erklärte das personalisierte 

Empfehlungssystem nur einen geringen Einfluss mit einem korrigierten R2 von 4,6 %. 

Abschließend kann demnach argumentiert werden, dass eine gelungene CX bzw. die 

Personalisierung von CX-Maßnahmen die Kundenloyalität zwar beeinflussen können, 

die Loyalität aber nicht ausschließlich durch eine gute CX begründet wird. 

Unternehmen können daher die Loyalität ihrer Kund*innen durch die Personalisierung 

stärken, sofern sie gleichzeitig die Datenschutzbedenken ihrer Kund*innen 

geringhalten. Jedoch sollten sie weitere Maßnahmen treffen, um ihre Kund*innen 

nachhaltig an ihr Unternehmen zu binden. Die gewonnenen Erkenntnisse der 

vorliegenden Arbeit liefern daher auch eine praktische Relevanz. 
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Die bestehende Literatur befasst sich mit verschiedenen Aspekten der CX und deren 

Einflüsse sowie ausgeprägt mit dem Konstrukt der Loyalität. Jedoch findet sich nur 

wenig Literatur, die sich mit dem Einfluss der Personalisierung auf die Loyalität 

beschäftigt, weshalb die Erkenntnisse dieser Masterarbeit einen wissenschaftlichen 

Beitrag zu der bestehenden Literatur liefern kann.   
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A-1 

 

 Fragebogen 

 

In den folgenden Fragen wird auf unterschiedliche Personalisierungsmaßnahmen im 

Online-Einzelhandel eingegangen und Sie werden gebeten, Ihre Meinung dazu abzugeben. 

Denken Sie dazu bitte an einen von Ihnen gewählten Online-Shop, bei dem Sie bereits 

Alltagsprodukte für Ihren persönlichen Bedarf gekauft haben UND bei dem Sie ein 

Kundenkonto angelegt haben. 

Denken Sie bitte bei den nachfolgenden Fragen immer an diesen Online-Handel. 

 

 

 

Personalisierung bedeutet, dass Online-Händler*innen Ihnen Produkte oder Leistungen 

anbieten können, die genau auf Sie zugeschnitten sind. 

 

Stellen Sie sich vor, der von Ihnen gewählte Online-Shop bietet nachfolgende Features an. Bitte 

beurteilen Sie, inwieweit Sie den folgenden Aussagen zustimmen 

 

 

 Ein personalisiertes Empfehlungssystem 

 Personalisierte Werbeanzeigen 

 Personalisierte E-Mails 

 Personalisierte Chatbots 

 Personalisierte Preise 



 

 

A-2 

 

 

Personalisierte Empfehlungssysteme 

 

 

Der Online-Shop bietet Ihnen ein Empfehlungssystem mit Produkten, die Ihnen gefallen 

könnten. 

 

Wenn Sie an den von Ihnen gewählten Online-Shop und dessen Empfehlungen für 

Sie denken, geben Sie bitte an, wie sehr Sie folgenden Aussagen zustimmen oder 

nicht zustimmen. 

 

 

 

 

 

Dieser Online-Shop gibt 

Kaufempfehlungen, die meinen 

Bedürfnissen entsprechen. 

Stimme 

überhaupt 

nicht zu 

 

 

Stimme 
Weder noch Stimme zu 

nicht zu 
 

 

 

Stimme voll 

und ganz zu 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Die Werbung und die 

Angebote, die ich über diese 

Website erhalte, sind auf 

meine Situation zugeschnitten. 

 

 

 

 

 

Ich glaube, dass dieser Online- 

Shop auf meine Bedürfnisse 

zugeschnitten ist. 

 

 

 

 



 

 

A-3 

 

 

Personalisierte Werbeanzeigen/Personalisiertes Retargeting 

 

 

Der Online-Shop zeigt Ihnen - nach Verlassen des Online-Shops - Werbung von genau den 

Produkten, die Sie sich zuvor angesehen haben, zum Beispiel über Banner auf anderen 

Seiten 

 

Wenn Sie an den von Ihnen gewählten Online-Shop und an die Anzeigen der zuvor 

angesehenen Produkte denken, geben Sie bitte an, wie sehr Sie folgenden Aussagen 

zustimmen oder nicht zustimmen. 

 

 

 

 

 

 

Dieser Online-Shop kann mir 

personalisierte Werbung 

anbieten, die auf meine 

Aktivitäten zugeschnitten sind. 

Stimme 

überhaupt 

nicht zu 

 

 

 

 
Stimme 

Weder noch Stimme zu 
nicht zu 
 

 

 

 

Stimme voll 

und ganz zu 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dieser Online-Shop kann mir 

die Art von Werbung anzeigen,  

die mir gefallen könnte. 
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Personalisierte E-Mails 

 

 

Der Online-Shop sendet Ihnen E-Mails, in denen Sie mit Ihrem Vornamen (statt mit Sehr 

geehrte/r Kunde/Kundin) angesprochen werden und die E-Mail nimmt Bezug auf Ihre 

Produktkäufe. 

Wenn Sie an E-Mail-Benachrichtigungen des von Ihnen gewählten Online-Shops 

denken, geben Sie bitte an, wie sehr Sie folgenden Aussagen zustimmen oder nicht 

zustimmen. 

 

 

 

 

 

Eine personalisierte E-Mail 

dieses Online-Shops kann mir 

Angebote und Werbung 

schicken, die auf meine 

Aktivitäten zugeschnitten sind. 

Stimme 

überhaupt 

nicht zu 

 

 

 

Stimme 
Weder noch Stimme zu 

nicht zu 
 

 

 

 

Stimme voll 

und ganz zu 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Eine personalisierte E-Mail 

dieses Online-Shops kann mir 

die Art von Werbung anzeigen, 

die mir gefallen könnte. 
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Personalisierte Chatbots 

 

 

Der Online-Shop bietet ein Chatbot, welcher Sie als Kunde*Kundin wiedererkennt und Ihnen 

persönliche Fragen, z.B. zu Ihrer letzten Bestellung/Rücksendung o.Ä. beantworten kann. 

 

Wenn Sie an den von Ihnen gewählten Online-Shop und an einen personalisierten 

Chatbot denken, geben Sie bitte an, wie sehr Sie folgenden Aussagen zustimmen 

oder nicht zustimmen. 

 

 

 

 

 

Der Chatbot bietet mir einen 

Stimme 

überhaupt 

nicht zu 

Stimme 
Weder noch Stimme zu 

nicht zu 

Stimme voll 

und ganz zu 

 

 

 

 

 

 

Der Chatbot versorgt mich mit 

 

 

 

 

 

 

 

 

Der Chatbot weiß, was ich will.  
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Personalisierte Preisgestaltung 

 

 

Der Online-Shop passt die Produktpreise individuell an, basierend auf Ihrem 

Kaufverhalten, Ihren Interessen oder anderen persönlichen Kundendaten. 

 

Wenn Sie an den von Ihnen gewählten Online-Shop und an individuelle 

Preisgestaltungen denken, geben Sie bitte an, wie sehr Sie folgenden Aussagen 

zustimmen oder nicht zustimmen. 

 

 

 

 

 

Dieser Online-Shop kann mir 

personalisierte Preise bieten, 

die auf meine Interessen und 

Bedürfnisse zugeschnitten 

sind. 

Stimme 

überhaupt 

nicht zu 

 

 

 

 
Stimme 

Weder noch Stimme zu 
nicht zu 
 

 

 

 

Stimme voll 

und ganz zu 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dieser Online-Shop kann mir 

personalisierte Preise bieten, 

die auf mein Einkaufsverhalten 

zugeschnitten sind. 
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Abbildung A- 1: Fragebogen 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

Wenn Sie an den von Ihnen gewählten Online-Shop denken, geben Sie bitte an, wie 

sehr Sie der folgenden Aussage zustimmen oder nicht zustimmen 

 

 

 

 

 

Ich werde diesen Online-Shop 

anderen Personen 

weiterempfehlen 

Stimme 

überhaupt 

nicht zu 

 

 

 
Stimme 

Weder noch Stimme zu 
nicht zu 
 

 

 

Stimme voll 

und ganz zu 

 

 

 

 
Leben Sie in Österreich? 

 

 

 

 

 
Wie alt sind Sie? 

 

 

 
Welchem Geschlecht fühlen Sie sich zugehörig? 
 

 

 

 

 divers 

 

 
Was ist Ihr höchster Bildungsabschluss? 
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 Ergebnisdaten SPSS 

Nachfolgend werden die Ergebnisse der Auswertung durch das Softwareprogramm 

IBM SPSS Statistics dargestellt: 

 

 

Abbildung A- 2: Modellzusammenfassung 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 3: Tabelle ANOVA 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Abbildung A- 4: Koeffizienten 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 5: Statistiken des Modells 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 6: Tests auf Normalverteilung 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Abbildung A- 7: Histogramm Empfehlungssystem 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 8: Q-Q-Diagramm Empfehlungssystem 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Abbildung A- 9: Histogramm Werbeanzeigen 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 10: Q-Q-Diagramm Werbeanzeigen 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Abbildung A- 11: Histogramm E-Mails 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 12: Q-Q-Diagramm E-Mails 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Abbildung A- 13: Histogramm Chatbots 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 14: Q-Q-Diagramm Chatbots 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Abbildung A- 15: Histogramm Preis 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 16: Q-Q-Diagramm Preis 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 
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Abbildung A- 17: Histogramm Loyalität 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 

 

Abbildung A- 18: Q-Q-Diagramm Loyalität 
Quelle: Eigene Darstellung (2025) 


