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GENERATIVE KI IM KUNDENSERVICE DER
FONDSDIENSTLEISTUNGSBRANCHE
ANALYSE DER SERVICEQUALITAT UND

NUTZUNGSBEREITSCHAFT

Giuseppe Adorno
Constantin Schubart

ABSTRACT:

Evolving customer expectations and increasing pressure for efficiency are accelerating the integra-
tion of generative artificial intelligence into customer services. This paper examines the perception
and acceptance of Al-supported communication within the particularly trust-sensitive asset manage-
ment industry. Based on an online survey incorporating a vignette experiment, the study analyzes
perceived service quality, trust, and inteded use in this context. The findings indicate that Al-gene-
rated responses are perceived as equivalent in quality or slightly better than human-generated
responses in certain dimensions. At the same time a preference for human operated channels seems
to persist. The sample reveals different user segments ranging from digitally inclined and independent
decision-makers to more traditionally oriented clients. These groups require differentiated implemen-
tation strategies. Accordingly, the primary challenge for financial service providers lies less in the
technological capabilities of generative systems than in overcoming a trust- and context-dependent
acceptance gap. A sustainable deployment of Al in customer service therefore does not call for a
one-size-fits-all solution. This study recommends aligning the implementation with an analysis of the
company’s own customer structure and their individual needs, and gradually adapting the business

process landscape to the new technology.

KEYWORDS:

Generative Artificial Intelligence; Al-Supported Customer Service; Perceived Service Quality; Trust in Al-
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Einleitung

Die fortschreitende Digitalisierung verandert die Art und Weise, wie Unternehmen mit ihren Kunden
interagieren. Der Kundenservice ist dabei ein zentraler Beriihrungspunkt, der sich auf die Zufriedenheit
und Bindung auswirkt. Vor diesem Hintergrund stehen traditionelle Finanzdienstleister, insbesondere
die hier betrachteten Fondsgesellschaften, vor besonders komplexen Herausforderungen. Steigende
Anfragevolumina, knappe Margen und veranderte Erwartungen der Anleger erfordern eine deutliche
Effizienzsteigerung in der Abwicklung (Glock, 2024, S. 34; Peters, 2025, S. 24). Gleichzeitig verlangen
regulatorische Auflagen, hohe kundenseitige Vertrauensanforderungen (Malaquias & Hwang, 2016, S.
1609) und die Komplexitat von Anlagethemen einen besonders verantwortungsvollen Umgang mit au-
tomatisierten Kundeninteraktionen. Wenige Technologien haben die Diskussion iiber die Zukunft au-
tomatisierter Serviceprozesse so umfassend gepragt, wie die jlingste Generation grofer Sprachmo-
delle. Ihr Einsatz gilt mittlerweile als einer der wichtigsten strategischen Hebel zur Bewaltigung dieser
Herausforderungen. Die so generierten Inhalte werden vor allem in Form von KI-Chatbots an den End-
kunden ausgespielt (Baumann, 2025, S. 57-58; Senger, 2025, S. 39). Gleichzeitig ergeben sich aus dem
Technologieeinsatz deutliche Spannungsfelder. Effizienzgewinne stehen einer potenziell distanzierte-
ren Interaktion gegeniiber, hohere Konsistenz dem Risiko, dass empathische Aspekte der Servicekom-
munikation verloren gehen (Ferraro et al., 2024, S. 552).

Die technologischen Grundlagen dieser Modelle und ihre Potenziale fiir Unternehmen sind bereits um-
fassend betrachtet worden. Weniger systematisch untersucht erscheint dagegen die Anlegerperspek-
tive selbst. Wie bewerten Endkunden Kl-generierte Serviceantworten im direkten Vergleich zu mensch-
lichen? Sind sie in der Lage beide Quellen voneinander zu unterscheiden? Unter welchen Bedingungen
wirden sie KI-gestiitzte Services tatsachlich nutzen? Gerade in der Fondsdienstleistungsbranche, in der
Entscheidungen erhebliche finanzielle Konsequenzen nach sich ziehen und Vertrauen ein zentrales Ele-
ment der Geschaftsbeziehung ist (Raff et al., 2025, S. 75), ist diese Frage von strategischer Relevanz.

Dieses Paper greift diese Diskussion auf. Es verdichtet die Erkenntnisse einer empirischen Untersu-
chung mit 273 Teilnehmenden. In einem quasi-experimentellen Vignettendesign wurden sowohl Kl-ge-
nerierte als auch von Menschen erstellte Serviceantworten, zu typischen Anliegen der Fondsdienstleis-
tung, vorgefiihrt und durch die Befragten bewertet. Im Mittelpunkt steht die Beobachtung, dass die ge-
messene wahrgenommene Qualitat Kl-generierter Antworten und die berichtete Bereitschaft, solchen
Systemen tatsachlich datensensible Anliegen anzuvertrauen, deutlich auseinanderfallen.

Die Studie untersucht damit weniger, wozu Sprachmodelle technologisch in der Lage sind, als welche
Konsequenzen ihre Leistungsfahigkeit fiir die Gestaltung kundennaher Prozesse in einer hoch regulier-
ten und vertrauenssensitiven Branche hat. Damit riickt mit der Ubersetzung des technologischen Po-
tenzials in tatsachliche Nutzungsbereitschaft in den Vordergrund. Um dieser Fragestellung nachzuge-
hen, ordnen die folgenden Abschnitte zunachst den theoretischen Rahmen ein und beschreiben das
methodische Vorgehen. Anschliefend werden die zentralen empirischen Befunde aufgezeigt und kri-
tisch diskutiert, bevor Implikationen flir Forschung und Praxis abgeleitet und in einem abschlieRenden
Fazit zusammengefuhrt werden.
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Theoretische Grundlagen

GENERATIVE KI UND LLMS

Large Language Models (LLMs) sind statistische Modelle, die sprachliche Muster aus umfangreichen
Trainingsdaten erlernen und auf dieser Grundlage neue Inhalte generieren konnen. Anders als regelba-
sierte Chatbot-Systeme friiherer Generationen sind sie nicht auf vordefinierte Antwortpfade angewie-
sen, sondern konnen kontextsensitiv, formal anspruchsvolle Antworten in natlrlicher Sprache produ-
zieren. Die Qualitat der generierten Inhalte hat sich in den vergangenen Jahren so stark verbessert, dass
deren Ergebnisse menschlicher Kommunikation immer ndherkommen (Hafner & Hundertmark, 2024,
S.5).

Ermoglicht wird dies durch eine architekturelle Weiterentwicklung zur sogenannten Transformer-Ar-
chitektur. Deren Self-Attention-Mechanismus erkennt wichtige Zusammenhange zwischen Wértern ei-
nes eingegebenen Textes und gewichtet diese unterschiedlich, abhangig vom jeweiligen Kontext. Er-
ganzend sorgt das sogenannte Positional Encoding dafiir, dass die Reihenfolge der Worter berticksich-
tigt wird, damit sprachliche Strukturen korrekt verstanden werden kénnen (Vaswani et al., 2017, S. 2-
5). Dadurch wird eine kohdrente und kontextsensitive Verarbeitung natiirlicher Sprache in bisher nicht
gekannter Qualitat zum neuen Standard.

Abbildung 1: Encoder-Decoder-Transformer-Architektur

<&
Input —~ Mulll Head Add& Feed Add&
Embedding ~ Atlenhon Norm Forward Norm

Positional
Encoding

& —

Output b Masked M-H Add& Multi-Head Add& Feed Add&
Embedding 9 { Attention Norm *| " Attention Norm " Forward Norm _’m_’{ R 1
Positional E—
Encoding

Quelle: Eigene Darstellung (gedndert) in Anlehnung an Vaswani et al.

Im Rahmen dieser Studie wurde das Modell GPT-40 von OpenAl eingesetzt. Es basiert auf einer Decoder-
only-Transformer-Architektur. Das Modell wurde zundchst im Pre-Training mit grofen Datenmengen
vortrainiert, mit Beispielantworten im Supervised Fine-Tuning weiterentwickelt (Bliithgen, 2025, S.
231) und schlieBlich durch menschliches Feedback im Reinforcement Learning from Human Feedback
optimiert (Seemann, 2022, S. 48). Die Bezeichnung GPT ist ein Akronym fiir Generative Pre-trained
Transformer und leitet sich damit also direkt aus dieser Architektur- und Trainingslogik ab.

Die auf dieser Basis erzielte Leistungssteigerung wird allerdings von fiir die Technologie charakteristi-
schen Einschrankungen begleitet. Dazu zahlen plausibel formulierte aber faktisch falsche Inhalte, so-
genannte Halluzinationen (Scheuer, 2020, S. 23-24), aber auch die mangelnde Nachvollziehbarkeit von
Entscheidungen (Voge, 2020, S. 7). Erweiternde Verfahren wie Retrieval-Augmented Generation (RAG),
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die das Modell auf verifizierte interne Wissensquellen stiitzen (Kamath et al., 2024, S. 107), oder Ex-
plainable Al (XAl), die anstreben die Entscheidungslogik weitestgehend transparent zu machen (Hohne,
2021, S. 453-455) adressieren diese Schwachen, kdnnen sie aber nicht vollstéandig auflosen.

SERVICEQUALITAT UND TECHNOLOGIEAKZEPTANZ

Zur strukturierten Einordnung und Bewertung der Leistungsfahigkeit solcher Modelle bieten sich etab-
lierte Ansatze aus der Servicequalitats- und Technologieakzeptanzforschung an. Die Erhebung der Ser-
vicequalitat wird in der Theorie vor allem durch das SERVQUAL-Modell und seinen Weiterentwicklun-
gen gepragt. Es operationalisiert Servicequalitat entlang der Dimensionen Zuverlassigkeit, Reaktions-
fahigkeit, Sicherheit, Empathie sowie materielle Aspekte (A. P. Parasuraman et al., 1988, S. 14). Mit der
Verlagerung der Servicekontakte in den digitalen Raum erganzen E-S-QUAL und vergleichbare Ansatze
diese um Dimensionen wie Effizienz, Erfiillung, Systemverfiigbarkeit und Datenschutz (A. Parasuraman
et al., 2005). Neuere Kl-spezifische Adaptionen wie das AICSQ-Modell betonen dariiber hinaus Informa-
tionsqualitat und systemische Kompetenz als wichtige Bewertungsdimensionen (Warjiyono et al., 2025,
S. 1432).

Die Technologieakzeptanzforschung wiederum bezieht sich besonders haufig auf das Technology Ac-
ceptance Model (TAM) und seiner Weiterentwicklung UTAUT2. Beide Modelle erklaren die Nutzungsab-
sicht Giber die wahrgenommene Niitzlichkeit und die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit, erganzt
um soziale Einfliisse und weitere individuelle Moderatoren (Davis, 1989; Venkatesh & Bala, 2008;
Venkatesh & Davis, 2000). Kl-spezifische Erweiterungen, wie das Kl-Akzeptanzmodell (KIAM), unter-
scheiden zwischen der Wahrnehmung der Kl als Werkzeug und als sozialem Akteur (Scheuer, 2020, S.
61-65) oder beziehen neue Risikodimensionen wie Halluzinationsanfalligkeit und Datenschutzbeden-
ken mit ein, wie das Extended TAM for Generative Al (Lim et al., 2025, S. 186-187).

FONDSDIENSTLEISTUNGSBRANCHE

Die Fondsdienstleistungsbranche wird von besonders hoher Regulierungsdichte gepragt. Darunter fal-
len beispielsweise die Datenschutzgrundverordnung, das Wertpapierhandels- und Geldwaschegesetz
aber auch der europaische Al-Act. Damit sind enge Grenzen fiir autonome Kl-Entscheidungen gesetzt
und umfassende Dokumentation und menschliche Aufsicht vorausgesetzt. Weiterhin betreffen die Kun-
denanliegen haufig personliche Vermogenswerte, sodass fehlerhafte Auskiinfte unmittelbare finanzi-
elle Konsequenzen haben koénnen. Schliellich basiert die Geschaftsbeziehung selbst auf Vertrauen.
Fondsgesellschaften verwalten treuhanderisch Vermégen, mit dem Ziel dieses fiir ihre Kunden zu ver-
mehren (Raab, 2019, S. 17). Innerhalb dieses Rahmens besteht eine ausgepragte Informationsasym-
metrie, da vor allem Privatkunden finanzwirtschaftlicher Entscheidungen haufig nur eingeschrankt be-
urteilen konnen. Vertrauen wird damit zu einem wichtigen Differenzierungsmerkmal (Hartmann-
Wendels et al., 2019, S. 93, 273). Diese Rahmenbedingungen pragen die Erwartungen der Kunden daher
auch an scheinbar nachgelagerten Beriihrungspunkten wie dem Kundenservice. Kl-gestutzte Service-
leistungen missen deshalb nicht nur funktional liberzeugen, sondern auch den besonderen Ser-
vicequalitats- und Vertrauenserwartungen des regulierten Finanzkontexts genuigen.
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Methodik

ONLINEBEFRAGUNG UND VIGNETTENEXPERIMENT

Die empirische Grundlage des Papers bildet eine teilstandardisierte Online-Befragung mit integriertem
Vignettenexperiment (Miko-Schefzig, 2022) im Within-Subjects-Design (n = 273). Im Zentrum standen
sechs realitatsnahe Chatdialoge zu typischen Anliegen der Fondsdienstleistung, die als Live-Chatver-
laufe in einer eigens entwickelten HTML-Oberflache prasentiert wurden.

Abbildung 2: Serviceinteraktion im Chatformat

lhre Serviceanfrage...

Was versteht man unter Nachhaltigkeit einer Geldanlage? o

Nachhaltigkeit in der Geldanlage bedeutet, dass neben wirtschaftlichen Zielen auch dkologische, soziale und

t es zum Beispiel um den verantwortungsvolle 1gang mit

orruptio e Kriterien werden auch als
ensfdhrung (Governance).

Was kann ich mir denn in der Praxis unter diesen Kriterien vorstellen? o

Bitte bewerten Sie diese Interaktion jetzt anhand der unten aufgefahrten Kriterien

Quelle: Eigene Darstellung

Drei der gezeigten Antworten waren von einem aktuellen Large Language Model (GPT-40) erzeugt, drei
von menschlichen Autoren formuliert. Die jeweilige Quelle wurde den Teilnehmenden nicht offenge-
legt. Die Bewertung erfolgte fiir jede Interaktion in fiinf Servicequalitatsdimensionen.

Abbildung 3: Bewertungsmatrix zur jeweiligen Serviceinteraktion

Wie bewerten Sie die Antwort aus dem Kundenservice im Hinblick auf die folgenden

Dimensionen?

Wenn Sie die fachliche Richtigkeit nicht einwerten konnen, lassen Sie diese Dimension einfach aus.
Verstandlichkeit {die Antwort ist klar und einfach formuliert)
1 2 3 4 5

trifft Gberhaupt nicht zu trifft vollstandig zu

Vollstandigkeit (alle wichtigen Informationen sind enthalten)
Richtigkeit (die Inhalte sind fachlich korrekt)
Natzlichkeit (die Antwort hilft weiter und ist relevant far das Anliegen)

Vertrauenswardigkeit (die Informationen wirken glaubwardig und zuverlassig)

Quelle: Eigene Darstellung (erstellt mit der Umfragesoftware Tivian EFS)
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Erganzend wurden Finanzerfahrung, Technologieaffinitat, Kanalpraferenzen, Nutzungsszenarien und
soziodemografische Merkmale erhoben sowie offene Antworten zu Anforderungen an Kl-gestiitzte Ser-
vices qualitativ ausgewertet. Die Stichprobe wurde mittels k-Means-Clusteranalyse zusatzlich in Kun-
dengruppen eingeteilt. Aufgrund des explorativen, nicht zufallsbasierten Designs erlauben die Ergeb-
nisse Aussagen lUiber Tendenzen und Zusammenhange innerhalb der Stichprobe, jedoch keine kausalen
oder uneingeschrankt generalisierbaren Schlussfolgerungen (BoRow-Thies & Krol, 2022, S. 16). Die Aus-
wertung kombiniert deskriptive Kennwerte mit gezielter inferenzstatistischer Absicherung. Berichtet
werden durchgangig Effektstarken neben p-Werten, multiple Vergleiche werden Bonferroni-korrigiert.
Die angewandten Verfahren dienen der Priifung stichprobeninterner Muster. Eine klassische Populati-
onsinferenz wird nicht beansprucht.

Ergebnisse der Studie

KI-GENERIERTE ANTWORTEN GEWINNEN DEN SERVICEQUALIATSVERGLEICH

Der aggregierte Servicequalitats-Score (SQS), der als arithmetisches Mittel der Bewertungen {iber die
fliinf Qualitatsdimensionen gebildet wurde, fallt fiir KI-generierte Antworten mit M = 3,81 systematisch
héher aus als flir menschlich erstellte mit M = 3,48 (n =273). Dies entspricht einem Unterschied von rund
10% zugunsten der kiinstlichen Intelligenz. Bemerkenswert ist die Konsistenz dieses Vorsprungs tber
alle fiinf Einzeldimensionen hinweg. Die hochste Differenz weisen die Dimensionen Verstandlichkeit (A
M = 0,44) und Nitzlichkeit (A M = 0,38) auf, die geringste die Richtigkeit (A M = 0,23). Auch die Vertrau-
enswiirdigkeit fallt zugunsten der Kl aus (M = 3,87 vs. 3,57).

Abbildung 4: SQS nach Qualitatsdimensionen

4,16

4,02 3,87
3,87 .
3,72 3,45
3,64 3,57
3,51
3,22
Verstandlichkeit Vollstandigkeit Richtigkeit Nutzlichkeit Vertrauenswdrdigkeit

oKl Mensch
Quelle: Eigene Darstellung

Der Unterschied erscheint robust (p <.001) und erreicht mit r = 0,56 eine hohe Effektstarke. Auch in der
dimensionsspezifischen Betrachtung erreichen alle fiinf Qualitdatsdimensionen ein konservatives Signi-
fikanzniveau (a=0,01) und die Effektstarken bewegen sich zwischen r = 0,37 fiir die Richtigkeit und r =
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0,58 fiir die Verstandlichkeit. Der Bewertungsvorteil zugunsten der Kl-Antworten ist damit weniger ein
punktuelles als ein dimensionsiibergreifend Muster.

Wahrend sich in der Stichprobe fiir 73 % der Teilnehmenden ein SQS von = 4 fiir die KI-Antworten ergibt,
ist dies bei den menschlichen Antworten nur bei 48 % der Fall. KI-Antworten werden nicht nur im Mittel
hoéher bewertet, sondern auch deutlich konsistenter im oberen Bewertungsbereich verortet.

KI-VERMUTUNGS BIAS IN DER STICHPROBE

Betrachtet man ausschlieBlich die eindeutigen Quellenzuordnungen (exklusive ,kann ich nicht unter-
scheiden) wurden 55,1 % der Antworten korrekt zugeordnet. Die Erkennungsleistung liegt damit nur
knapp Uber dem Zufallsniveau und ist asymmetrisch verteilt. KI-Antworten wurden zu 79,4 % korrekt
als Kl-generiert erkannt, die Antworten menschlicher Autoren dagegen nur zu 32,5 %. Wenn die Befrag-
ten sich eine eindeutige Zuordnung zutrauten, tippten sie also systematisch zu haufig auf KI. Bertick-
sichtigt man auch die unentschiedenen Antworten als Falscherkennung und betrachtet die individuelle
Correct-Guess-Quote (M = 0,41), fallt diese sogar unter das Zufallsniveau. Diese Kombination von Be-
funden scheint ein Ausdruck einer systematischen Verzerrung bei der Zuordnung der Autorenschaft.

Abbildung 5: Matrix zur Erkennbarkeit der Antwortquelle in drei Kategorien

Einschatzung Einschatzung nicht
Mensch Kl unterscheidbar

Quelle
Mensch U2
QU:IUE - -

Quelle: Eigene Darstellung

Entscheidend fiir deren Bewertung ist, ob die unterstellte Quelle die abgegebenen Qualitatsurteile ge-
pragt hat. Eine multivariate Analyse zeigt, dass innerhalb der Stichprobe nur die tatsachliche Quelle der
Antwort signifikant auf die Bewertung wirkt (3 = 0,26, p <.001), wahrend die zugeschriebene Quelle
keinen eigenstandigen Effekt zeigt (3 =-0,09, p =0,12). Der Bewertungsvorteil der Kl lasst sich damit als
der tatsachlichen Inhaltlichen Qualitat geschuldet interpretieren. Er entsteht nicht aus einer systema-
tischen Bevorzugung vermeintlich Kl-generierter Antworten und scheint auch nicht durch weitere Ver-
zerrung wie die Algorithm Appreciation Uiberlagert zu werden (Logg et al., 2019, S. 93-99).

EINBRUCH DER NUTZUNGSBEREITSCHAFT MIT STEIGENDER DATENSENSITIVITAT

Einen besonders aufschlussreichen Befund liefert die Auswertung der zukiinftigen Nutzungsabsichten
in unterschiedlichen Anwendungsszenarien. Wahrend 87 % der Befragten KI-Chatbots fiir unpersonli-
che Standardanfragen wie die Erklarung von Finanzbegriffen oder die Bereitstellung allgemeiner Pro-
duktinformationen akzeptieren wiirden, sinkt die Bereitschaft auf 57 % bei produktbezogenen Fragen,
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auf 44 % bei Statusabfragen zu Auftragen und Transaktionen und schlieRlich auf nur noch 19 % bei
individualisierten Anfragen zu persoénlichen Depotdaten.

Die Unterschiede zwischen den vier Szenarien sind belastbar (p <.001), und auch in den paarweisen
Vergleichen erweisen sich samtliche Ubergdnge nach Korrektur als signifikant. Die Akzeptanzkurve
folgt keinem schwellenartigen Muster mit einer einzelnen Bruchkante. Vielmehr geht jeder Anstieg der
Datensensitivitat mit einem Akzeptanzverlust einher. Am starksten fallt der Sprung von allgemeinen zu
produktbezogenen Informationen aus (-29,7 Prozentpunkte), gefolgt vom Ubergang von Statusabfra-
gen zu Depotdaten (-24,9 Prozentpunkte).

Parallel dazu dauRern 56 % der Befragten explizite Datenschutzbedenken bei der Nutzung von Kl im Fi-
nanzkontext, und ein Drittel der Teilnehmenden fiihrt Sicherheit und Datenschutz in den offenen Ant-
worten als entscheidendes Akzeptanzkriterium auf. Ein Einstichproben-Wilcoxon-Test gegen den Ska-
len-Neutralwert zeigt, dass die Datenschutzbedenken signifikant tiber dem Neutralwert liegen (p <.001,
r=0,38, n = 204). Die Zahlungsbereitschaft fiir KI-gestitzte Services ist mit 24 % gering, ein Chi*>-Test
bestatigt, dass sie innerhalb der erreichten Stichprobe nicht vom Haushaltseinkommen abhangt (x*(5)
=1,62, p=0,90).

NUTZERSEGMENTE INNERHALB DER STICHPROBE

Eine k-Means-Clusteranalyse tiber Finanzerfahrung, Technologieaffinitat und Kanalpraferenzen hin-
weg identifiziert drei Segmente innerhalb der Stichprobe dieser Studie.

Tabelle 1: Ergebnisse der Clusteranalyse

Merkmal Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

n (Anteil) 32 (11,7 %) 129 (47,3 %) 112 (41,0 %)

Finanzerfahrung (&, 1-5) mittel mittel hoch

Tech- Affinitat (&, 0-6) gering mittel mittel bis hoch

Praferenz menschlicher Kontakt | mittel mittel bis hoch gering

(Q, 0_7)

Praferenz digitaler Self-Service sehr gering sehr gering mittel bis hoch

(gy 0_7)

Alter 35-44 Jahre 25-34 Jahre 25-34 Jahre
(Tendenz alter) (Tendenz alter)

Quelle: Eigene Darstellung
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Auffallig ist insbesondere das grofite Segment der Mainstream-Nutzer: Diese Gruppe ist jung, finanziell
erfahren und nutzt KI privat. Dennoch bevorzugt sie im Finanzkontext deutlich menschliche Serviceka-
nale. Die Selbstentscheider zeigen die erwartete Affinitat fiir Self-Service-Angebote, wahrend die kleine
Gruppe traditioneller Bankkunden digitale Losungen weitestgehend ablehnt. Die mit k = 3 durchge-
flihrte k-Means-Clusteranalyse weist einen Silhouette-Koeffizienten von 0,27 auf. Eine Zwei-Cluster-L6-
sung (Silhouette = 0,38) erscheint damit formal etwas trennscharfer. Aus inhaltlichen Erwagungen wird
jedoch an der Einteilung in drei Cluster festgehalten, weil sie das kleine, aber im Kontext der Fonds-
dienstleistungshauser in Deutschland besonders relevante, Segment der traditionellen Bankkunden
explizit sichtbar macht. Die Priifung der Outcome-Variablen zeichnet allerdings ein weniger deutliches
Bild. Bei der Nutzungsbereitschaft fiir allgemeine Informationen treten klare Cluster-Unterschiede zu-
tage (p <.001), wahrend bei vertrauenssensibleren Anwendungsfallen die Unterschiede nur tendenziell
ausgepragt sind. Aggregierte GroRen wie der SQS, die Datenschutzbedenken oder die Zahlungsbereit-
schaft variieren nicht nennenswert zwischen den Segmenten. Die Cluster bilden also keine klar abge-
grenzten Kundentypen ab, sondern helfen vor allem dabei unterschiedliche Ausgangsprofile tibersicht-
lich zu sortieren. Uber alle Cluster hinweg zeigt sich ein konsistentes Muster: Die Bewertung der KI-Ant-
worten in der Vignette fallt segmentiibergreifend ahnlich positiv aus, wahrend die Nutzungsbereit-
schaft segmentspezifisch variiert. Dies stiitzt die zentrale Beobachtung, dass wahrgenommene Qualitat
und tatsachliche Nutzungsbereitschaft im Finanzkontext zwei weitgehend unabhangige Grofien sind.

MODERIERENDE EFFEKTE

Der Bewertungsvorteil der Kl halt auch dann stand, wenn man individuelle Merkmale der Befragten be-
riicksichtigt. Finanzerfahrung wirkt sich leicht positiv auf die Qualitatsbewertung aus (3=0,11, p <.01),
Technologieaffinitat tendenziell (3 = 0,07, p = 0,06). Alter und Geschlecht zeigen hingegen keinen er-
kennbaren Einfluss. Soziodemografische Merkmale spielen damit eine eher untergeordnete Rolle, wah-
rend Erfahrung und Technologieoffenheit die Bewertung leicht mitpragen.

Auch das Zusammenspiel von tatsachlicher Antwortquelle und Technologieaffinitat liefert keinen nen-
nenswerten Effekt (B = 0,02, p = 0,59). Der Bewertungsvorteil der Kl zeigt sich also tber alle Stufen der
Technologieaffinitat hinweg gleichmaRig und auch der Technologie gegeniiber skeptische Befragte be-
werten die Kl-generierten Antworten besser als von Menschen erstellte. Damit verdichtet sich das Bild,
dass der Bewertungsvorsprung der Kl durch die Qualitat der Antworten selbst entsteht, nicht durch eine
Gruppe besonders technikaffiner Befragter.
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Diskussion

WIE TRAGFAHIG IST DER QUALITATSVORSPRUNG

Im Kontext der Servicekonstellationen dieser Studie generieren moderne Sprachmodelle damit In-
halte, die sich Qualitativ mindestens auf Augenhohe mit menschlichen Servicemitarbeitenden befin-
den. Die Nichtunterscheidbarkeit zwischen den Quellen scheint damit zuzunehmen oder ist bereits ge-
geben. Die geringe Erkennungsleistung der Stichprobe stiitzt diese Interpretation.

Esist allerdings moglich, dass diese durchgangig bessere Bewertung in Teilen kognitiven Verzerrungen
zuzuschreiben ist. Die Forschung kennt unter den Begriffen Algorithm Appreciation und Automation
Bias beispielsweise die Tendenz, algorithmischen Systemen eine erhohte Objektivitat und Konsistenz
zuzuschreiben (Jones-Jang & Park, 2022, S. 2; Logg et al., 2019, S. 93-99). Auch wenn den Teilnehmen-
den die Quelle nicht offengelegt wurde, konnte das thematische Setting der gesamten Studie implizite
Erwartungen aktiviert haben, die Ki-typische Stilmerkmale wie Strukturiertheit und sprachliche Prazi-
sion tendenziell positiver gewichten lieRen. In der Stichprobe selbst lasst sich allerdings kein nennens-
werter Effekt der vermuteten Quelle auf die Bewertung nachweisen. Tendenziell zeigt er sogar in die
umgekehrte Richtung (B = -0,09). Die Befragten scheinen die Antworten nicht besser bewertet zu ha-
ben, nur weil sie diese fiir Kl halten.

Eine einfachere Erklarungist daher nicht auszuschlieRRen. Die Kl konnte im Studienkontext schlicht bes-
sere Inhalte zu den gestellten Fragen generiert haben. Das eingesetzte Modell reprasentierte den zum
Erhebungszeitpunkt aktuellen Stand der Technik, welcher gerade in der standardisierten, schriftlichen
Inhaltsgenerierung Starken aufweist. Es kann nicht langer grundsatzlich davon ausgegangen werden,
dass menschliche Antworten in der Servicekommunikation qualitativ Gberlegen sind. Bemerkenswert
ist in diesem Zusammenhang vor allem die Dimension Richtigkeit. Sie wurde von der Stichprobe mit M
= 3,45 fiir die KI- und M = 3,22 fiir die menschlichen Antworten in beiden Quellen am kritischsten beur-
teilt. Auch hier ist der KI-Vorsprung signifikant (Wilcoxon p <.001) bei mittlerer Effektstarke (r = 0,37).
Das zeigt einerseits, dass die Befragten auch ohne Kenntnis der Quelle sensibel fiir inhaltliche Korrekt-
heit sind und dieses Kriterium nicht mit sprachlicher Eloquenz verwechseln. Andererseits offenbart er
eine wichtigste Stellschraube fiir die Inhaltsgenerierung. Gerade fiir regulierte Branchen, in denen fach-
liche Korrektheit essenziell ist, hat dies erhebliche Konsequenzen fiir den produktiven Einsatz. Verfah-
ren wie RAG und systematische Verifikation ausgegebener Informationen sind nicht optional, sondern
bilden das Fundament jeder Inbetriebnahme.

BEDEUTUNG DER HOHEN KI-ERKENNUNGS-QUOTE

Eine weitere interessante Erkenntnis dieser Studie liegt in der Erkennungsleistung selbst. Uber alle Vig-
netten hinweg tippten die Befragten deutlich hdufiger auf Kl als auf einen menschlichen Autor. Daraus
ergibt sich eine ausgepragte Asymmetrie. Die Befragten erkennen Kl-generierte Antworten iberpropor-
tional gut (Sensitivitat 79 %), menschliche dagegen schlecht (33 %). Die individuelle Trefferquote liegt
unter dem Zufallsniveau. Dieser KI-Vermutungs-Bias konnte Ausdruck der Erwartungshaltung sein, mit
der Endnutzer heute in eine digitale Servicekommunikation gehen. Die Vermutung liegt nahe, dass das

Seite 13 von 25



L J
IU Discussion Papers - Business & Management, No. 13 (Juli 2026) INTERNATIONALE
HOCHSCHULE

thematische Setting der Studie Erwartungshaltung verstarkt hat. Dahinter konnte sich eine breitere
Verschiebung andeuten. Formal saubere, schriftliche Auskiinfte werden zunehmend als Ki-typisch
wahrgenommen, weil Nutzer im Alltag bereits umfassend an Kl-vermittelte Texte gewdhnt sind. Die Er-
kennungsleistung sinkt also weniger, weil die KI menschlicher wird als vielmehr, weil sich die Erwartung
an menschliche Kommunikation in formellen Kontexten verschiebt.

Strategisch lassen sich daraus zwei Perspektiven ableiten. Zum einen kdnnen Unternehmen davon aus-
gehen, dass auch ohne die, regulatorisch ohnehin vorgesehene, explizite Kennzeichnung viele Nutzer
einen KI-Einsatz vermuten. Zum anderen werden Antworten nicht per se abgewertet, nur weil sie als K-
Erzeugnis identifiziert oder vermutet werden.

WARUM UNTERSCHEIDEN SICH EXPERIMENT- UND PRAXISERFAHRUNG

Die im Vignettenexperiment gemessenen positiven Bewertungen stehen in Kontrast zu den von densel-
ben Teilnehmenden gedullerten Erfahrungen mit real eingesetzten Kl-Servicelosungen. Diese werden
insbesondere inihrer Nitzlichkeit und Problemlosungsfahigkeit deutlich kritischer bewertet. Diese Dis-
krepanz ist erklarungsbediirftig und flir die Praxis hochrelevant.

Ein Erklarungsansatz kdnnte in unterschiedlichen eingesetzten Modellen begriindet liegen. Das im Ex-
periment eingesetzte GPT-40 entsprach dem zum Zeitpunkt der Studie aktuellen Stand der Technik.
Viele in der Praxis erlebte KI-Servicelésungen beruhen jedoch noch auf alteren, regelbasierten oder
hybriden Architekturen, die nicht das Leistungsniveau aktueller LLMs erreichen oder sich zumindest
nur schwer miteinander vergleichen lassen (Karanikolas et al., 2025, S. 28). Die Studie misst damit zu-
mindest in Teilen das technologische Potenzial moderner generativer Kl und nicht den durchschnittli-
chen Implementierungsstand am Markt.

Auch der Bewertungsgegenstand selbst ist differenziert zu betrachten. Im Vignettenexperiment wurden
isolierte Einzelantworten beurteilt. In der Praxis werden Serviceinteraktionen jedoch ganzheitlicher er-
lebt. In diese realen Verlaufe flieRen Faktoren wie Fehlinterpretationen, Wiederholungsschleifen, miss-
gliickte Eskalationen an menschliche Mitarbeitende, situativer Zeitdruck und personliche Betroffenheit
ein. Esist plausibel, dass sich negativen Praxiserfahrung aus dieser umfassenderen Wahrnehmung her-
aus erklaren lassen.

VERTRAUEN ALS VORGELAGERTE AKZEPTANZBARRIERE

Trotz des hohen Qualitatsurteils bricht die Bereitschaft die Technologie im Finanzkontext auch tatsach-
lich zu nutzen, mit zunehmender Datensensitivitat, deutlich ein, wenn man die Teilnehmenden nach
moglichen zukunftigen Nutzungsszenarien befragt. Die Wahrnehmung der Servicequalitat und die Nut-
zungsbereitschaft scheinen damit weitestgehend voneinander unabhangig. Dieser Akzeptanzeinbruch
ist nicht nur grafisch visualisierbar, sondern auch in jedem paarweisen Vergleich nachweisbar
(Cochran’s Q = 264,7, p <.001, alle sechs McNemar-Vergleiche signifikant). Hinzu kommt, dass die Da-
tenschutzbedenken in der Stichprobe deutlich liber dem neutralen Skalenmittelwert liegen und somit
kein Randthema, sondern eine weitere mogliche Akzeptanzbarriere markieren. Diese Beobachtungen
wirken auf die vorgestellten klassischen theoretischen Modelle.
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TAM und seine Erweiterungen modellieren die Nutzungsabsicht primar als Funktion wahrgenommener
Nitzlichkeit und Benutzerfreundlichkeit, die sich aus einer Vielzahl an Dimensionen speisen. Die hier
dokumentierten Werte erfiillen grundsatzlich beide Bedingungen. Die KI-generierten Antworten wer-
den als niitzlich und als verstandlich beurteilt. Gleichwohl bleibt die Nutzungsbereitschaft im sensiblen
Bereich aus. Daraus lasst sich der Schluss ableiten, dass im untersuchten Kontext eine weitere, in den
klassischen Modellen nicht vorgesehene Bedingung wirksam wird, aus der sich der zentrale theoreti-
schen Beitrag dieses Papers ergibt. Das Vertrauen in die Sicherheit und den verantwortungsvollen Um-
gang mit den eigenen Daten kdnnte im vertrauenssensiblen Finanzkontext nicht als eine Dimension
neben anderen wirken, sondern als hierarchisch vorgelagerte Bedingung fungieren. Solange diese Be-
dingung nicht erfillt ist, Ubersetzt sich auch eine objektiv hohe wahrgenommene Nutzlichkeit auch
nicht in eine tatsachliche Nutzungsbereitschaft. Diese Feststellung steht im Einklang, mit dem in der
Literatur diskutierten Phanomen der Algorithm Aversion. Diese Verzerrung beschreibt die Tendenz, ge-
geniuber algorithmischen Entscheidungen eine geringere Fehlertoleranz zu zeigen als gegeniiber
menschlichen Urteilen (Dietvorst et al., 2015, S. 10). Sie wird auch durch das verbreitete Muster gestiitzt,
dass Nutzer Datenschutz und Sicherheit selbst dann fordern, wenn sie objektiv keine Moglichkeit ha-
ben, die Einhaltung dieser Standards eigenstandig zu tiberpriifen.

Konzeptionell lasst sich daraus schlieRen, dass Vertrauen im Finanzkontext nicht Giber inkrementelle
Verbesserungen einzelner Qualitatsmerkmale aufgebaut werden kann. Es ist vielmehr ein libergreifen-
der Faktor im Zusammenspiel aus organisationalen Strukturen, regulatorischen Rahmenbedingungen
und kommunikativen Signalen.

HETEROGENES KUNDENBILD

Die Clusteranalyse zerlegt die Stichprobe in drei Segmente mit unterschiedlichen Eingangsprofilen.

1. Die Mainstream-Nutzer (47,3 %) sind jung, finanziell erfahren und nutzen Kl privat ausnahms-
los. Dennoch bevorzugen sie im Finanzkontext eher menschliche Kontaktkanale.

2. Die Digitalen Selbstentscheider (41,0 %) zeigen das gegenteilige Bild und weisen die héchste
Finanzerfahrung und Technologieaffinitat auf, sowie klare Praferenz fiir Self-Service.

3. Die kleinste Gruppe der traditionellen Bankkunden (11,7 %) ist alter, technologisch zuriickhal-
tend bis ablehnend und auf personliche Betreuung orientiert.

Die identifizierten Segmente lassen sich gut an etablierte Adoptionstypologien aus der Forschung an-
schliefRen. Die Digitalen Selbstentscheider entsprechen den Convenience Seekers, die ziigige und auto-
nome digitale Interaktionen suchen. Die Mainstream-Nutzer ahneln den Prospective Adopters, die digi-
tale Lésungen grundsatzlich annehmen, dabei aber menschliche Riickversicherung schatzen. Die tradi-
tionellen Bankkunden wiederum weisen Merkmale der Persistent Non-Adopters auf, die digitale Fi-
nanzkanale weitgehend meiden (Lee et al., 2005, S. 414, 431; van Thiel & van Raaij, 2017, S. 96-97). Diese
Anschlussfahigkeit stiitzt die Plausibilitat der hier vorgenommenen Segmentierung, ohne dass damit
der Anspruch einer empirisch validierten Verhaltenstypologie erhoben wiirde.
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Methodisch ist eine ohnehin eine zurlickhaltendere Interpretation geboten. Die Cluster sind in den Ein-
gangsvariablen klar unterscheidbar, in den Outcome-Variablensind diese weniger signifikant. Vor allem
die wahrgenommene Servicequalitat oder die Datenschutzbedenken variieren kaum. Die Cluster sind
daher weniger als feste Verhaltenstypologie zu lesen, denn als analytisches Strukturierungsinstrument.
In der Praxis bleibt eine differenzierte Servicearchitektur sinnvoll, weil sie unterschiedlichen Kunden-
erwartungen Raum gibt. Segmentiibergreifend bleiben aber grundsatzlich ahnliche Vertrauensbarrie-
ren zu Uberwinden.

LIMITATIONEN DER STUDIE

Die hier diskutierten Ergebnisse sind in ihrer Reichweite und Aussagekraft durch das Studiendesign be-
grenzt. Die Limitationen dieser Studie werden deshalb noch einmal ausdriicklich aufgefiihrt.

Die Stichprobe wurde nicht zufallsbasiert gezogen, sondern entstand vorrangig liber die Veroffentli-
chung auf SurveyCircle, einer renommierte Online-Community fiir die Teilnahme an wissenschaftlichen
Studien (SurveyCircle, 2026). Selbst- und Selektionseffekte konnen das Ergebnis deshalb beeinflussen.
Insbesondere eine Uberreprasentation digital affiner Befragter ist moglich. Verstarkende zeigt die
Stichprobe eine deutliche Unterreprasentation &lterer Umfrageteilnehmer und eine Uberreprasenta-
tion akademischer Abschliisse. Die vorgenommenen inferenzstatistischen Tests sind in diesem Kontext
zu lesen. Sie belegen die Robustheit beobachteter Muster gegeniiber Zufallsschwankungen innerhalb
der Stichprobe und liefern Effektstarken, die unabhangig von Stichprobenreprasentativitat interpre-
tierbar bleiben. Eine Hochrechnung der konkreten Anteilswerte auf die Gesamtpopulation der Fonds-
dienstleistungskunden ist damit jedoch nicht moglich. Die Kl-generierten-Antworten basieren auf ei-
nem einzigen Modell, das bereits heute durch Nachfolgemodelle ersetzt wurde (openAl, 2026). Verglei-
che zwischen Modellen oder Architekturen sind im Rahmen dieser Studie deshalb nicht moglich und
Aussagen Uber die Kl als Gesamtphanomen waren eine unzulassige Verallgemeinerung. SchlieBlich er-
laubt das quasi-experimentelle Design Aussagen liber Zusammenhange, nicht Giber Kausalitaten. Die in
der Diskussion vorgeschlagenen Erklarungen, wie die vorgelagerte Rolle von Vertrauen oder moglicher
KI-Vermutungs-Verzerrungen sind theoretisch plausibel und empirisch nahegelegt, aber kausal nicht
abschlieRend belegbar.
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Implikationen

IMPLIKATIONEN FUR DIE FORSCHUNG

Aus den Studienergebnissen lassen sich Implikationen fiir die eingefiihrten Modelle der Servicequalitat
und der Technologieakzeptanz ableiten.

Die zentralen SERVQUAL-Dimensionen bleiben tragfahig, erfahren aber eine semantische Aktualisie-
rung. Assurance kann als systemischen Kompetenz verstanden werden, hochwertige Informationen zu
generieren. Ein Punkt, der durch die hohen Bewertungen in Richtigkeit, Vollstandigkeit und Verstand-
lichkeit sowie durch die qualitative Forderung nach ,,100 % richtigen Informationen" gestiitzt wird
(Warjiyono et al., 2025, S. 129-130). Empathy verschiebt sich von emotionaler Nahe hin zur prazisen
Erfassung von Kundenanliegen und kontextgerechter Individualisierung (Glikson & Woolley, 2020, S.
647-650). Reliability erweitert sich um inhaltliche Konsistenz und die Vermeidung von Halluzinationen.
Die E-S-QUAL-Dimensionen werden ebenfalls bestatigt, allerdings legt die stark sinkende Nutzungsab-
sicht bei steigender Datensensitivitat nahe, dass Privacy im Finanzkontext keine Dimension unter meh-
reren ist, sondern als hierarchisch vorgelagerte Akzeptanzbedingung wirkt. Eine empirisch fundierte
Modellrevision sollte diese hierarchische Logik abbilden. Die Uberfiihrung wahrgenommener Niitzlich-
keit in tatsachliche Nutzung kann gemaf} den Ergebnissen dieser Studie durch fehlende Vertrauens-
komponenten blockiert werden. Diesen Mechanismus bilden die klassischen Modelle nur bedingt ab
(Venkatesh & Davis, 2000). Die Bedeutung moderierender Variablen im Sinne des UTAUT2 (Venkatesh
et al., 2012) bestatigt sich hingegen. Finanzerfahrung und Technologieoffenheit beeinflussen die Ak-
zeptanz. Die Praferenz fiir menschliche Ansprechpartner bei komplexen Anliegen deutet im Sinne des
KIAM zudem darauf hin, dass Nutzer Kl im Fondsdienstleistungskontext aktuell primar als technisches
Werkzeug wahrnehmen, mit der Folge, dass funktionale Kriterien wie Korrektheit und Sicherheit domi-
nieren (Scheuer, 2020, S. 63). Das Extended TAM for Generative Al liefert schlielich den Erklarungsan-
satz fuir die beobachtete Risikoaversion. Kl-spezifische Risikodimensionen und Datenschutzbedenken-
wirken als direkte negative Treiber auf die Nutzungsabsicht (Lim et al., 2025, S. 186).

Daraus lasst sich weiterer Forschungsbedarf ableiten. Zunachst sollte die vorgeschlagene hierarchische
Vertrauensstruktur in reprasentativen Stichproben empirisch gepriift werden. Weiterhin mangelt es an
Langsschnittdaten dazu, ob sich der Akzeptanzeinbruch bei steigender Datensensitivitat durch wieder-
holte positive Erfahrung abbauen lasst oder verfestigt. Schlieflich diirften die hier beobachteten Ver-
trauensbarrieren, mit der Weiterentwicklung zu agentischen System weiter wachsen, woraus sich ein
vollstandig neues Forschungsfeld erschlief3t.

IMPLIKATIONEN FUR DIE PRAXIS

Aus diesen Erkenntnissen lassen sich drei zusammenhangende Handlungsfelder fiir Fondsdienstleis-
tungsunternehmen ableiten, die den produktiven Einsatz generativer Kl verfolgen. Ein iteratives Imple-
mentierungsmodell, eine segmentspezifische Ausgestaltung und ein systematischer Vertrauensaufbau.
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Abbildung 6: Iterativer Ausbau von Kl-gestiitzten Losungen

Agenten, die komplexe Prozesse
fallabschlieen bearbeiten kénnen, einsetzen

um depotspezifische und kundenindividuelle
Informationen erweitern

haufig gestellte Fragen
mit Dialogsystemen beantworten

Quelle: Eigene Darstellung

Es bietet sich an, im ersten Schritt Anfragen von geringer Komplexitat, wie die Erklarungen von Finanz-
begriffen oder allgemeine Produktinformationen zu automatisieren, die noch keinen personlichen Kun-
denbezug aufweisen. Mit 87 % weisen diese Anwendungsfalle die hochste Akzeptanz innerhalb der
Stichprobe auf. So lassen sich erste Effizienzgewinne erzielen, ohne das Kundenvertrauen zu gefahr-
den. RAG-Verfahren, die das Sprachmodell auf verifizierte interne Wissensbasen stiitzen, sollten hier
mitgedacht werden, um Halluzinationen zu minimieren (Yang et al., 2023, S. 5)

In der zweiten Stufe kann die prozessuale Komplexitat durch standardisierte Vorgénge mit begrenztem
Personenbezug erhoht werden. Darunter fallen etwa Statusabfragen oder Dokumentenanforderungen.
Voraussetzung ist die Anbindung der Kl an Backend-Systeme wie CRM- und Kernbankanwendungen.
Legacy-Strukturen bilden hier die zentrale Integrationsbarriere (Yerra, 2025, S. 881-882). In dieser
Phase wird bereits ein sogenannter ,Human-in-the-Loop"-Eskalationsmechanismus relevant, der dem
in der Stichprobe geduRerten Wunsch nach hybriden Losungen entspricht und zugleich regulatorische
Verantwortungszuordnung sicherstellt (Zetzsche et al., 2020, S. 38).

Schliefilich konnen agentenbasierte Systeme grofiere Teile der Prozesslandschaft eigenstandig or-
chestrieren und fallabschlieend automatisieren (Kshetri, 2025, S. 20). Im Unterschied zu den hier un-
tersuchten reaktiven Chatbots verfolgen sie eigenstandig komplexe Ziele liber mehrere Schritte hinweg
und erhalten schreibende Systemrechte. Kl wird damit vom Konsumenten von Daten zum aktiven Ak-
teur in der Prozesslandschaft.

Phasentibergreifend kann KI, tiberall dort wo der menschliche Berater die Kundeninteraktion fiihrt, als
durch die Aufbereitung von Daten oder ,Next-Best-Action"-Empfehlungen entlasten (Wohleb, 2025).
Der Mensch bleibt verantwortliche Instanz, wird aber von repetitiven Aufgaben befreit (Bickel, 2025).
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Abbildung 7: Kundensegmente innerhalb der Stichprobe

Fiir KI-gestiitzte Lésungen
aktuell nicht zugénglich

Vertrauensorientier aber
offen fiir digitale Lésungen

Suchen effiziente und
autonome Entscheidungsprozesse

Kundestammzusammensetzung
Quelle: Eigene Darstellung

Die identifizierten Nutzersegmente legen nahe, dass eine differenzierte Servicearchitektur den unter-
schiedlichen Kundenpraferenzen besser entgegenkommen kann, als eine einheitliche Ausbringungs-
strategie. Flr die Selbstentscheider kann ein Digital First-Angebot verfolgt werden, in dem Ki-gestiitzte
Self-Services werden proaktiv als primare Anlaufstelle positioniert werden. Begleitet werden kdnnen
diese mit Botschaften, die die Autonomiegewinne in den Vordergrund stellen. Fiir die Mainstream-Nut-
zer empfiehlt sich ein hybrides Modell. Kl kann als erste Anlaufstelle mit niedrigschwelliger, jederzeit
verfligbarer Eskalationsoption an menschliche Mitarbeitende fungieren. Fiir die traditionellen Bank-
kunden bleibt ein Human First-Angebot zentral, wobei Kl hier zunachst auf Prozessebene wirken kann,
ohne in der direkten Interaktion sichtbar zu werden. Wo eine segmentbasierte Steuerung mangels vor-
handener Daten zur Kundensegmentierung nicht moglich ist, bietet sich eine modulare Architektur an,
die alle drei Ausbaustufen parallel verfligbar macht. Diese liberlasst es dem individuellen Nutzungsver-
halten der Kunden den Automatisierungsgrad implizit zu wahlen. Dieses Modell kann wahrgenommene
Risiken reduzieren und ermoglicht eine schrittweise Gewohnung an die neue Technologie

Abbildung 8: Mallnahmen zur Starkung der Vertrauenswiirdigkeit

Offenlegung des Kl
Einsatzes

Menschliche Aufsicht und
Ubergabekonzepte

Erklarbarkeit der
Entscheidungsfindung

Retrieval-Augmented-Generation Einbezug interner Informationen
RAG in die Inhaltsgenerierung
Regulatorik Datensparsamkeit
und Datenschutz [e] und Privatsphére

Quelle: Eigene Darstellung
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Wenn Vertrauen als vorgelagerte Akzeptanzbedingung wirkt, ist dessen systematischer Aufbau ein wei-
terer wichtiger Baustein der Implementierungsstrategie. Da LLMs keine eigene Verantwortung uber-
nehmen konnen (Newen et al., 2025, S. 14) muss diese Liicke organisational, technisch und regulato-
risch geschlossen werden.

Regulatorik und Datenschutz bilden das Fundament. Da rund die Halfte der Befragten Datenschutzbe-
denken aulert, sind glaubwiirdige Signale, wie Zertifizierungen, Datensparsamkeit oder klare Aus-
kunftsrechte wichtig. Technisch lasst sich dieses Prinzip etwa liber Federated Learning verankern, bei
dem sensible Kundendaten das eigene System nicht verlassen (Rehman & Gaber, 2021, S. 2). Retrieval-
Augmented Generation (RAG) stiitzt das Modell auf verifizierte interne Wissensquellen und minimiert
damit Halluzinationen (Yang et al., 2023, S. 5). Gerade im regulierten Finanzkontext sollte dies eine
zwingende Voraussetzung darstellen, keine optionale Erganzung. Explainable Al (XAl) reduziert den
Black-Box-Charakter der Modelle und macht Entscheidungsgrundlagen fiir Kunden und Aufsichtsbe-
hérden nachvollziehbar (Barredo Arrieta et al., 2020, S. 108; Cerneviciené & Kabasinskas, 2024, S. 32).
Human-in-the-Loop sichert die menschliche Aufsicht an entscheidungsrelevanten Schnittstellen. Bei
unzureichender Konfidenz sollte eine saubere Ubergabe an menschliche Kundenbetreuer vorgesehen
sein (Choung et al., 2023, S. 736; Newen et al., 2025, S. 5). Zugleich erfiillt der Mechanismus regulatori-
sche Anforderungen an Verantwortungszuordnung (Zetzsche et al., 2020, S. 38). SchlieBlich verpflichtet
der EU Al Act zur Offenlegung von Kl-Interaktionen (Veale & Zuiderveen Borgesius, 2021, S. 106). Da viele
Nutzer ohnehin eine KI-Autorenschaft vermuten, bestatigt die Kennzeichnung eine bereits vorhandene
Erwartung und kann aktiv als vertrauensbildendes Signal eingesetzt werden.
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Fazit

Das hier aufgezeigte Spannungsfeld ist fiir die strategische Diskussion tber generative Kl in der Fonds-
dienstleistungsbranche zentral. Auf der einen Seite zeigen die Daten, dass moderne Sprachmodelle in
der standardisierten Servicckommunikation ein Qualitatsniveau erreicht haben, das von Menschen er-
stellten Antworten ebenbiirtig ist oder diese tbertrifft und die Ursprungsquelle von Kunden nicht mehr
zuverlassig voneinander unterschieden werden kann. Auf der anderen Seite wird deutlich, dass dieses
Qualitatsniveau allein nicht ausreicht, um Akzeptanz im vertrauenssensiblen Finanzkontext zu erzeu-
gen. Die Nutzungsbereitschaft folgt einer eigenen Logik, die durch die Datensensitivitat des Anliegens
dominiert und von Datenschutzbedenken beeinflusst wird. Das objektive Potenzial generativer KI im
Fondsdienstleistungskontext scheint die subjektive Akzeptanz der Nutzer aktuell also noch zu tiberstei-
gen. Die Herausforderung der Branche ist deshalb weniger eine technologische als eine vertrauens- und
designorientierte. Die Frage lautet nicht mehr, ob die Kl gut genug ist sondern wie Implementierungs-,
Kommunikations- und Vertrauensarchitekturen gestaltet sein miissen, damit Kunden der vorhandenen
Qualitat auch die Bereitschaft entgegenbringen, sie fiir ihre sensiblen Anliegen zu nutzen.

Daraus ergeben sich Konsequenzen flir Forschung und Praxis gleichermaRen. Etablierte Akzeptanzmo-
delle sollten um eine kontextuelle und hierarchisch vorgelagerte Vertrauensdimension erweitert wer-
den. In der praktischen Umsetzung sollte ein reibungsloses Zusammenspiel aus iterativen Ausbaustu-
fen, segmentspezifischen Strategien und systematischem Vertrauensaufbau etabliert werden. Mit Blick
auf die technologische Weiterentwicklung ist davon auszugehen, dass sich diese Herausforderung wei-
ter verscharfen wird. Mit dem Ubergang von generativer zu agentischer Kl, also Systemen, die nicht nur
Antworten liefern, sondern eigenstandig Handlungen ausfiihren und Prozesse fallabschlieRend bear-
beiten (Kshetri, 2025, S. 19), erweitert sich der Vertrauensbedarf erheblich. Die hier identifizierten Bar-
rieren konnen damit weiter an Bedeutung gewinnen. Die Branche sollte den Aufbau von Vertrauen in
neue Technologien deshalb nicht als voriibergehende Begleiterscheinung der KI-Adaption behandeln,
sondern als strukturelle Daueraufgabe ihrer Digitalisierungsstrategie verstehen und konsequent in eine
stufenweise Implementierung sowie in die an den jeweiligen Nutzerclustern ausgerichtete Angebots-
gestaltung integrieren.
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