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AI Text Detector 2025: So
entlarvt Marketing
zuverlässig die KI-Texte
Du glaubst, du erkennst KI-Texte am Holzton, der an Bedienungsanleitung
erinnert? Nett. 2025 ist das eine Einladung, auf die Nase zu fallen. AI Text
Detector sind das neue Spam-Filter-Äquivalent im Content-Marketing – nur viel
sensibler, leichter zu täuschen und mit echten rechtlichen Implikationen.
Dieser Artikel zerlegt die Mechanik hinter jedem AI Text Detector, zeigt, wie
Marketing KI-Texte belastbar nachweist und warum blindes Vertrauen in Tools
dir zuverlässig wertvolle Autoren verbrennt. Keine Mythen, keine Panik, nur
Technik, die sitzt – und ein Workflow, der in der Praxis hält.
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Wie ein AI Text Detector funktioniert, welche Metriken er nutzt und
warum Perplexity allein nicht reicht
Warum KI-Texte mit Refinement, Paraphrasing und Übersetzungs-Loops
Detektoren austricksen – und wie du das abfängst
Wann Wasserzeichen, C2PA-Content Credentials und Provenance-Graphen
besser sind als Klassifikatoren
Welche AI Text Detector Tools 2025 überzeugen, wie du ROC, Precision,
Recall und Calibration richtig liest
Wie du Detection rechtssicher in Marketing-Prozesse integrierst – von
Policy bis Audit-Trail
Schritt-für-Schritt-Implementierung: Pipeline, Schwellenwerte, Human
Review und kontinuierliches Monitoring
Fehlerquellen, False Positives und Ethik: Wie du gute Autoren schützt
und Betrug trotzdem stoppst
Ausblick: Detection vs. Attribution – warum die Zukunft der KI-Erkennung
kryptografisch ist, nicht statistisch

Der Begriff AI Text Detector geistert seit Jahren durch die Branche, doch die
meisten Diskussionen sind technischer Nebel. Ein AI Text Detector ist kein
magischer Lügendetektor, sondern ein probabilistischer Klassifikator mit
messbaren Unsicherheiten. Marketing braucht keine Orakel, Marketing braucht
reproduzierbare Signale, die vor Gericht, vor Compliance und vor
Chefbauchgefühl bestehen. Das bedeutet: klare Metriken, dokumentierte
Schwellenwerte und eine Pipeline, die manipulationsresistent ist. Wer heute
AI Text Detector ohne Methodik einsetzt, produziert Fehlalarme und frisst
Vertrauen. Wer ihn klug integriert, spart Zeit, schützt Marken und sichert
Qualität.

In der Praxis ist der AI Text Detector nur ein Baustein von vielen. Er
liefert Scores, nicht Urteile. Er ist anfällig für Domänenwechsel, Stilbrüche
und bewusstes Noise-Injection. Genau deshalb setzen starke Teams auf einen
hybriden Stack: statistische Detektion, Metadaten-Verifikation, Content-
Provenance und menschliche Gegenlese. KI-Texte sind nicht per se schlecht,
aber ungekennzeichnete KI-Texte sind ein Risiko. Das Ziel ist nicht die
Hexenjagd, sondern Transparenz – und die beginnt mit Technik, die das Problem
ehrlich abbildet.

Die schlechte Nachricht: Jeder AI Text Detector kann scheitern, wenn du ihm
die falschen Daten gibst. Die gute Nachricht: Du kannst die
Fehlerwahrscheinlichkeit drastisch senken, wenn du die Mechanik verstehst. In
diesem Leitfaden gehen wir tief in Perplexity, Burstiness, Stylometrie,
Wasserzeichen, C2PA, ROC-Kurven, Calibration und Evasion-Techniken. Wir
zeigen, wie du aus einem nervösen Detektor ein verlässliches System machst,
das im Marketing-Alltag funktioniert. Und ja: Der Begriff AI Text Detector
wird hier oft fallen, weil du die Grundlagen brauchst, bevor du
Entscheidungen triffst. Also los – Messer raus, wir zerlegen das Ding.



AI Text Detector erklärt:
Funktionsweise, Metriken und
Grenzen bei KI-Texte-Erkennung
Ein AI Text Detector klassifiziert Textsegmente entlang eines Scores, der die
Wahrscheinlichkeit für KI-Genese modelliert. Technisch arbeiten die meisten
Systeme mit Sprachmodell-Logwahrscheinlichkeiten, also Token-Likelihoods, die
als Perplexity aggregiert werden. Niedrige Perplexity deutet auf glatte,
maschinisch typisierte Sequenzen hin, hohe Perplexity auf menschliche Varianz
und stilistische Kanten. Moderne Detectoren kombinieren diese Basis mit
Burstiness, also der Varianz der Satzlängen, und mit Features wie n-Gram-
Verteilungen, Interpunktionsmustern und Part-of-Speech-Spektren. Dieser
Feature-Mix fließt in ein binäres oder kalibriertes Modell, meist ein
logistischer Klassifikator oder ein Gradient-Boosting-Ansatz. Das Ergebnis
ist ein Score zwischen 0 und 1, den du als Wahrscheinlichkeit interpretieren
darfst, aber nur nach Kalibrierung.

Kalibrierung ist der Teil, den viele Marketing-Teams gnadenlos ignorieren,
obwohl er über die Nutzbarkeit eines AI Text Detector entscheidet. Ein Roh-
Score ist selten gut kalibriert und überschätzt oft die Sicherheit bei
extremen Werten. Platt Scaling oder Isotonic Regression mappen den Score auf
eine echte Wahrscheinlichkeit, gemessen an einem validierten Datensatz. Ohne
diese Kalibrierung sind Precision und Recall nur hübsche Zahlen auf Folie
drei. Außerdem brauchst du domänenspezifische Schwellenwerte, denn ein
Produktkatalog verhält sich anders als ein Longform-Artikel oder Social-Copy.
Wer einen globalen Threshold aus einer Tool-Doku übernimmt, lädt False
Positives zum Abendessen ein. Und ja, deine Rechtsabteilung wird das nicht
lustig finden.

Grenzen sind kein Bug, sondern eine Eigenschaft der Statistik hinter jedem AI
Text Detector. Paraphrasing, leichte Umformulierungen und Übersetzungs-Loops
verändern die Verteilungen so stark, dass Perplexity-basierte Verfahren ins
Schwimmen geraten. Kleine menschliche Edits mit bewusst gesetztem Noise
können die Signalstärke massiv drücken, ohne den Inhalt zu verändern. Dazu
kommt Modelldrift: Neue LLMs erzeugen Texte mit höherer stilistischer
Bandbreite und angepassten Token-Verteilungen, die ältere Detectoren nicht
gesehen haben. Kurz: Jeder AI Text Detector altert, und zwar schneller, als
dir lieb ist. Deshalb braucht es kontinuierliches Re-Training, frische
Benchmarks und eine Pipeline, die Drift erkennt, bevor sie dein Dashboard
ruiniert.

Technische Verfahren:



Perplexity, Burstiness,
Stylometrie, Wasserzeichen und
Content-Provenance
Perplexity ist das Arbeitspferd vieler AI Text Detector, aber nicht der
heilige Gral. Sie misst, wie überraschend ein Text für ein Referenzmodell
ist, und bündelt viele mikroskopische Entscheidungen in eine makroskopische
Zahl. Damit fängst du stereotype, glattgebügelte KI-Sprache recht gut ab, vor
allem bei Default-Temperaturen und generischen Prompts. Sobald Autoren jedoch
Temperatur, Top-p oder Stilvorgaben clever setzen, wird die Perplexity-Basis
bröselig. Burstiness, also die Schwankung von Satzlängen und
Informationsdichte, ergänzt diese Sicht und nähert sich menschlichen
Eigenheiten. Gute Detectoren gewichten Burstiness adaptiv und kapseln sie in
Features, die auch in kurzen Snippets noch tragen. Trotzdem bleibt die
Methode anfällig für style-guided Generationen und nachträgliche Mischung mit
menschlichem Text.

Stylometrie geht tiefer und betrachtet Text als Fingerabdruck aus
Funktionenwörtern, POS-Tags, Syntaxmustern und Rhythmik. Klassische Ansätze
wie Funktionwortprofile, Type-Token-Ratio oder Kullback-Leibler-Divergenzen
über n-Grams liefern robuste, modellagnostische Signale. Kombiniert man das
mit Transformer-Embeddings und domänenspezifischem Fine-Tuning, entstehen
hybride AI Text Detector, die auch bei paraphrasierten KI-Texten brauchbare
Treffer landen. Der Preis ist Rechenaufwand und die Notwendigkeit sauberer,
kuratierter Trainingsdaten. Ohne harte Negative und harte Positive aus deinem
echten Content-Universum trainierst du ein akademisches Spielzeug, kein
industrietaugliches System. Und wehe, du validierst nur auf dem gleichen
Datensatz, auf dem du trainiert hast – Overfitting lauert hinter der nächsten
Ecke.

Wasserzeichen und Content-Provenance sind die andere Denkschule: nicht
erkennen, sondern nachweisen. Kryptografische Wasserzeichen markieren Token-
Sequenzen anhand von Pseudozufallsregeln, die ein verifizierbares Muster
hinterlassen. In der Theorie elegant, in der Praxis anfällig für
paraphrasierende Angriffe und Tool-Mischungen. Solide wird es mit C2PA
beziehungsweise Content Credentials, also signierten Metadaten, die entlang
der Supply Chain erhalten bleiben. Bilder und Videos sind heute
produktionsreif, bei Text etabliert sich die Anbindung über verhashte
Originale, verlinkte Registries und signierte Auslieferung. Für Marketing ist
das Gold: Statt zu raten, kannst du Herkunft belegen, Workflows auditieren
und KI-Genese sauber deklarieren. Ein AI Text Detector bleibt wichtig, aber
er ist nur noch Teil eines Beweisbündels, nicht der alleinige Richter.



Tools, Benchmarks und
Evaluation: Welcher AI Text
Detector taugt? ROC,
Precision, Recall und
Calibration
Tool-Vergleiche ohne Metriken sind Kaffeeklatsch, deshalb reden wir über ROC,
AUC, Precision, Recall und F1. Eine gute ROC-Kurve zeigt dir, wie sich True-
Positive-Rate gegen False-Positive-Rate über alle Schwellen bewegt. AUC nahe
1 klingt toll, kann aber auf verzerrten Datensätzen entstehen, die deine
Realität nicht abbilden. Marketing braucht domänenspezifische Testsets: kurze
Social-Posts, lange Blogartikel, SEO-Texte, Produktbeschreibungen,
Pressemitteilungen. Mische jeweils echte menschliche Texte, rohe KI-Outputs
und leicht editiertes Hybridmaterial. Messe dann getrennt pro Gattung, sonst
verklebst du Effekte, die später teuer werden. Und ganz wichtig: Evaluate
out-of-time, also mit Material, das nach dem Trainingszeitraum entstanden
ist.

Precision schlägt Recall, wenn der Ruf deiner Autoren auf dem Spiel steht,
aber die Wahrheit ist nuancierter. Du definierst Business Costs: Ein False
Positive kostet Vertrauen und Zeit, ein False Negative lässt
ungekennzeichnete KI-Texte durchrutschen. Rechne explizit mit einem
Kostenmodell und optimiere den Schwellenwert entlang der erwarteten Nutzung.
In Legal-kontexten ziehst du den Threshold hoch, in Vorqualifizierungstools
darf er niedriger sein. Danach kalibrierst du den Score auf echte
Wahrscheinlichkeiten, damit Stakeholder Werte interpretieren können. Ohne
Calibration erzählst du Geschichten, keine Statistiken, und dein AI Text
Detector wird zum politisierten Spielzeug.

Zu konkreten Tools: Leichte Perplexity-Checker sind schnell, taugen als erste
Linie, versagen aber bei Hybrid-Texten. Schwerere Modelle, die Log-
Likelihoods des mutmaßlichen Ursprungs-LLM schätzen oder DetectGPT-ähnliche
Kurvenmerkmale berechnen, liefern bessere AUROC, sind aber rechenintensiv.
LLM-as-a-judge Varianten funktionieren überraschend gut, wenn du sie mit
Self-Consistency und Ketten von Störprompts kombinierst, doch sie sind teuer
und können distribution shift nicht gut. Kombiniere deshalb mindestens zwei
orthogonale Detectoren, simuliere Evasions im Benchmark und logge jede
Entscheidung mit Score, Threshold und Merkmalsraster. Dein AI Text Detector
ist nur so gut wie deine Evaluation, und die hört nie auf.



Marketing-Workflow und
Compliance: AI Text Detector
sinnvoll integrieren und KI-
Texte sauber labeln
Detection ohne Prozess ist Kosmetik. Baue zuerst eine klare Policy: Wo ist KI
erlaubt, welche Offenlegung ist Pflicht, welche Qualitätsschwellen gelten,
welche Risiken werden toleriert. Verankere im CMS zwei Pflichtfelder: “KI
eingesetzt?” und “Prompt/Modell-Version”. Integriere einen AI Text Detector
als Gate vor Veröffentlichung, aber niemals als Letztinstanz. Ein Score
triggert Review, er ersetzt kein Urteil. Ergänze die Pipeline um Content
Credentials, damit Herkunft und Bearbeitungen über Metadaten nachvollziehbar
sind. Und ja, du brauchst Schulungen, sonst wird aus Transparenz ein
Angstprojekt.

Compliance ist kein Buzzword, sondern Existenzschutz. Zwischen EU AI Act,
DSA-Transparenzanforderungen und Branchenrichtlinien wächst der Druck, KI-
Genese klar zu kennzeichnen. Ein AI Text Detector hilft, ungekennzeichnete
KI-Texte zu finden, aber die Nachweiskette muss halten. Deshalb führst du
einen Audit-Trail mit Zeitstempeln, Versionen, Detektor-Scores, Reviewer-
Entscheidungen und Signaturen. So kannst du später nicht nur behaupten,
sondern zeigen, warum ein Stück Content publiziert wurde. Und falls eine
Agentur schummelt, hast du belastbares Material, statt Bauchgefühl. Marketing
wird messbar, oder es wird überholt.

Organisatorisch bedeutet das eine Rollenklärung. Redakteure liefern Inhalt,
Tech betreibt die Pipeline, Legal setzt die Leitplanken, und das Management
trägt die Entscheidung über Schwellenwerte. Halte die Schwellen pro Format
getrennt und überprüfe sie vierteljährlich anhand frischer Benchmarks.
Introduziere negative Feedback-Loops: Wenn Reviewer wiederholt False
Positives melden, senkst du Sensitivität oder änderst Features. Baue positive
Loops, indem du verlässliche Content-Lieferanten von harten Checks teilweise
befreist, aber nicht von der Provenance-Kette. Der AI Text Detector ist ein
Werkzeug, keine Waffe gegen Autoren.

Policy definieren: Zulässigkeit, Offenlegung, Verantwortlichkeiten
festschreiben
CMS erweitern: Felder für KI-Nutzung, Modell, Prompts, Content
Credentials
Detection einfügen: Pre-Publish-Check mit dokumentierter Entscheidung
Human Review: Eskalationspfade, SLAs, zweite Meinung bei kritischen
Fällen
Audit-Trail: Versionen, Scores, Thresholds, Reviewer, Zeitstempel
speichern
Monitoring: Drift erkennen, Benchmarks aktualisieren, Schwellen anpassen



Fehlerquellen, Evasion und
Ethik: Was AI Text Detector
nicht kann – und wie du
trotzdem gewinnst
Evasion ist kein Randthema, sondern Alltag. Paraphrasing via spezialisierte
Tools, Round-Trip-Übersetzung, Stiltransfer mit Anweisungen wie “schreib
chaotischer” oder “nutze mehr Klammern” drücken Perplexity und verwirren
simple Heuristiken. Ein paar gezielte menschliche Edits – Füllwörter,
Synonyme, Nummerierungen – verschieben Feature-Verteilungen stark genug, um
viele AI Text Detector in die Irre zu führen. Dazu kommt Prompt-Engineering,
das Burstiness imitiert und Syntaxverteilungen streut. Kurz: Wer täuschen
will, kann täuschen, und zwar billig. Deshalb ist die Kombination aus
Detection, Provenance und Prozesstreue nicht verhandelbar. Du fängst nicht
alles, aber du senkst den ROI der Täuschung deutlich.

False Positives zerstören Vertrauen schneller, als jeder Algorithmus heilen
kann. Journalisten, Fachexperten und Autoren mit konsistentem Stil werden
überdurchschnittlich oft falsch markiert, wenn deine Trainingsdaten nicht zu
ihrem Genre passen. Auch maschinelle Vorverarbeitung wie Grammatiktools,
Rechtschreibkorrektur oder Tonalitätsfilter verzerren Signale und pushen AI
Text Detector Scores nach oben. Deshalb brauchst du Minimum-Standards: Kein
öffentlicher Vorwurf nur auf Basis eines Scores, Pflicht zur menschlichen
Zweitprüfung, und das Recht auf Gegendarstellung mit Rohmaterial. Technik ist
mächtig, aber du führst hier Menschen, nicht Zahlenkolonnen.

Ethik ist mehr als “wir labeln irgendwas”. Transparenz umfasst auch das
Eingeständnis, dass ein AI Text Detector probabilistisch ist, driftet und mit
Unsicherheit lebt. Kommuniziere intern und extern sauber, was ein positiver
Fund bedeutet und was nicht. Baue Anreizsysteme, die ehrliche Deklaration
belohnen, statt Verstecken zu fördern. Stelle sicher, dass Agenturverträge
KI-Nutzung regeln, inklusive Offenlegung, Nutzungsrechten und Haftung. Und
wenn du KI erlaubst, dann bitte bewusst: für Recherche, Outline,
Faktenprüfung oder Varianten – aber nicht als Ersatz für Expertise. So wird
der AI Text Detector zum Wächter, nicht zum Pranger.

Implementierung Schritt für
Schritt: AI Text Detector



Pipeline, Automatisierung und
Monitoring
Der Weg von “wir sollten mal prüfen” zu einer belastbaren AI Text Detector
Pipeline ist klar, wenn du ihn in überschaubare Schritte brichst. Beginne mit
einer Anforderungsanalyse: Welche Formate prüfst du, wie lang sind die Texte,
wie hoch ist das Risiko, wie schnell muss die Entscheidung fallen. Daraus
leitest du Latenzanforderungen und Modellwahl ab, also leichtgewichtig versus
heavy. Danach definierst du die Datenhaltung, weil Logs, Scores und Versionen
beweissicher gespeichert werden müssen. Du willst nicht in sechs Monaten
erklären, warum ein Text veröffentlicht wurde, ohne die Entscheidung noch
rekonstruieren zu können. Und du willst erklärt, nicht erraten.

Als nächstes gestaltest du die Architektur: stateless Services für das
Scoring, Queue-basierte Verarbeitung, Idempotenz über Content-Hashes. Baue
eine Normalisierungsschicht, die Boilerplate, Navigation und Ads entfernt,
damit der AI Text Detector nur semantischen Kern bewertet. Ergänze eine
Featureschicht für Perplexity, Burstiness und Stylometrie, zähle Token, Sätze
und handle Non-ASCII, Emojis und Formatierungen robust. Füge Kalibrierung
nach dem Scoring ein, nicht davor, und speichere sowohl Rohscore als auch
kalibrierte Wahrscheinlichkeit. Visualisiere in einem Dashboard Verteilungen,
Drift, Alerting und Reviewer-Workloads. Das System lebt, also musst du ihm
zuhören.

Zum Schluss operationalisierst du den Review-Prozess. Definiere
Schwellenwerte pro Format mit separaten Eskalationswegen, setze SLAs für
Antwortzeiten und baue eine zweite Prüfinstanz für strittige Fälle. Füge
Content Credentials an Ausgabepunkten ein, etwa beim Export oder bei der
Publikation, damit die Provenance-Kette nie abreißt. Plane regelmäßige Red-
Team-Übungen, in denen du gezielte Evasion-Angriffe testest und deine
Detection schärfst. Und dokumentiere alles, denn ohne Dokumentation gibt es
keine Compliance. Dein AI Text Detector ist damit nicht unfehlbar, aber er
ist auditierbar, steuerbar und nützlich.

Scope definieren: Formate, Risiken, Latenz, Datenhaltung und1.
Rechtsanforderungen festlegen
Datensammlung: Domänenspezifische Positive und Negative kuratieren,2.
Evasion-Beispiele einbauen
Feature-Stack: Perplexity, Burstiness, Stylometrie, Embeddings und3.
Metadaten extrahieren
Modellierung: Basisklassifikator trainieren, Calibration mit Platt oder4.
Isotonic durchführen
Pipelines bauen: Normalisierung, Scoring-Service, Queue, Storage,5.
Dashboard und Alerts
Thresholds setzen: Kostenmodell definieren, formatbezogene Schwellen6.
festlegen, AB-testen
Human-in-the-Loop: Review-UI, Eskalation, Zweitmeinung und7.
Qualitätskontrollen implementieren
Provenance einbinden: C2PA/Content Credentials an den Ausgabepunkten8.



signieren und prüfen
Drift-Monitoring: Rolling Benchmarks, regelmäßiges Re-Training, Red-9.
Team-Evasion-Tests
Governance: Audit-Trail, Richtlinien, Schulungen, regelmäßige10.
Postmortems nach Incidents

Zukunft der KI-Erkennung: Von
Detection zu Attribution –
C2PA, Wasserzeichen und LLM-
Audits
Die Richtung ist klar: Weg von reinen Mustererkennern, hin zu
Herkunftsnachweisen und verifizierbaren Ketten. AI Text Detector bleiben
wichtig, aber sie werden zur Vorfilterung, nicht zur finalen Wahrheit. C2PA
beziehungsweise Content Credentials setzen sich als Standard durch, weil sie
kryptografisch verankerte Provenance bieten. Für Text bedeutet das signierte
Erstellungs- und Bearbeitungsschritte, Hashes über Absätze und eine
Verknüpfung zu Registries, die öffentlich oder unternehmensintern auditierbar
sind. Damit lässt sich nicht nur sagen, ob ein Inhalt wahrscheinlich KI ist,
sondern belegen, wie er entstanden ist. Attribution schlägt Verdacht, und das
ist gesund für Marken und Märkte.

Wasserzeichen auf Token-Ebene bleiben ein Forschungsthema mit Chancen in
kontrollierten Umgebungen. Wenn du die Erzeugungskette beherrschst, etwa bei
internen Assistenten, kannst du Marker verpflichtend setzen und sicher
prüfen. Im offenen Web bricht das Modell durch Paraphrasen, Übersetzungen
oder Mischungen mit menschlichem Text. Deshalb werden hybride Strategien
dominieren: interne Wasserzeichen, externe AI Text Detector, flankiert von
C2PA und Plattformsignalen. Dazu kommt die forensische Ebene: LLM-Audits, bei
denen ein Modell rekonstruiert, welche Prompt-Strukturen plausibel zur
Ausgabe geführt haben. Das ist weniger Gerichtsfestigkeit als
Plausibilitätscheck, aber ein nützliches Puzzleteil.

Organisatorisch verschiebt sich der Fokus hin zu Content-Supply-Chain-
Engineering. Marketing-Teams bauen technisch gestützte Vertrauenskaskaden:
von der Idee über die Erstellung zur Freigabe und Distribution. Der AI Text
Detector wird zum Guardrail, das Ausreißer markiert, während kryptografische
Verfahren Belege liefern. Wer heute investiert, muss nicht übermorgen
Feuerwehr spielen, wenn Plattformen Labeling verpflichtend machen oder
Suchmaschinen die Sichtbarkeit ungekennzeichneter KI-Texte reduzieren. Kurz:
Detection ist der Einstieg, Attribution ist das Ziel. Und wer beides
beherrscht, gewinnt Reichweite und Vertrauen gleichzeitig.



Fazit: Was Marketing jetzt
wirklich tun sollte
Ein AI Text Detector ist kein Allheilmittel, aber er ist unverzichtbar, wenn
du Content-Qualität, Markenvertrauen und Compliance ernst nimmst. Er liefert
Signale, die du mit Kalibrierung, Benchmarks und menschlicher Prüfung in
belastbare Entscheidungen verwandelst. Kombiniere statistische Erkennung mit
Content Credentials und klarer Policy, dann gehst du weg vom Rätselraten, hin
zur beweisbaren Herkunft. Wer nur auf Score-Jagd geht, erzeugt
Kollateralschäden und verpasst das eigentliche Ziel: Transparenz, die
skaliert. Technologie ist hier kein Buzzword, sondern das Rückgrat eines
erwachsenen Content-Prozesses.

Jetzt ist der Zeitpunkt, die Pipeline zu bauen. Setze klare Schwellen,
trainiere auf deinem Material, teste Evasion, logge alles und halte die Drift
in Schach. Implementiere C2PA, auch wenn es Arbeit macht, und kommuniziere
ehrlich, was Detection kann – und was nicht. So entlarvst du KI-Texte
verlässlich, ohne gute Autoren unter den Bus zu werfen. Willkommen in der
Realität, in der Marketing nicht schreit, sondern misst. Und in der ein AI
Text Detector nicht das Ende von Kreativität ist, sondern der Anfang von
Verantwortung.


