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Einfliihrung

Diese medienpadagogische Einfiihrung' ist im Rah-
men des Datenspendeprojekts DataSkop entstanden
und dient als inhaltliche Basis zur Auseinanderset-
zung mit algorithmischen Empfehlungssystemen in
der schulischen Medienbildung fiir alle Interessierten
- z. B. Lehrkrafte, Studierende, Lehramtsanwarter-in-
nen und Fortbildner-innen. Sie kann zudem als Be-
gleitmaterial flr Lernszenarien im schulischen Unter-
richt genutzt werden, die ebenfalls im Projekt Da-
taSkop entwickelt wurden. Diese dienen der Befahi-
gung junger Heranwachsender zu einem souveranen
Umgang mit Daten und einem selbstbestimmten Han-
deln in digitalen Kontexten (vgl. KMK 2016). Bei die-
sen zu vermittelnden Kompetenzen geht es konkret
z. B. um das sichere Agieren in digitalen Umgebun-
gen, um die Kenntnis grundlegender Prinzipien und
Funktionsweisen der digitalen Welt, um das Erkennen
algorithmischer Strukturen in digitalen Anwendungen
oder um den Schutz persénlicher Daten und der Pri-
vatsphare (vgl. ebd., S. 17).

Der Erwerb solcher Kompetenzen ist vor dem Hinter-
grund einer zunehmend starker werdenden Mediati-
sierung und Digitalisierung, die sich auf Alltag, Freizeit,
Beruf, aber auch auf Erziehung und Bildung auswir-
ken, von hoher Bedeutsamkeit. Viele digitale Medien
aus der alltaglichen Nutzung werden in ihrer Funktion
durch algorithmische Empfehlungssysteme unter-
stutzt oder auch vollstandig von diesen bestimmt. Bei
Onlineplattformen, wie z. B. YouTube, Amazon, Ins-
tagram oder TikTok, finden algorithmische Empfeh-
lungssysteme Verwendung, um den Nutzerinnen
maglichst passgenau Produkte — z. B. Videos, Kaufar-
tikel oder Nachrichten — zu empfehlen. Dabei treffen
Empfehlungssysteme eine inhaltliche Vorauswahl
aus einer grofieren Gesamtmenge, um niitzliche oder
interessante Empfehlungen fiir Nutzende auszuspie-
len. Fir eine adaquate Berticksichtigung der Interes-
sen und Préaferenzen der Nutzer-innen wird eine ent-
sprechende Informationsgrundlage bendtigt. Diese
Informationen werden mithilfe verschiedener Ana-
lyse- bzw. Filterverfahren aus vielfaltigen Daten ge-
wonnen, die bei der Nutzung diverser Medienange-
bote, wie z. B. von YouTube, Amazon oder TikTok,
entstehen. Die Funktionsweise dieser im Hintergrund
laufenden algorithmischen Filterprozesse ist fur Nut-
zende allerdings nicht sichtbar bzw. wird fir diese
nicht ausreichend offengelegt. Damit bleibt z. B. in-
transparent, inwieweit das Nutzer-innenverhalten Ein-
fluss auf die Empfehlung hat oder auf welchen

' Bei Personenbezeichnungen und personenbezogenen Substan-
tiven wird i.d.R. eine gendersensible Formulierung verwendet.
Wo dies aus Griinden der besseren Lesbarkeit nicht geschieht

Annahmen die Empfehlungsalgorithmen beruhen.
Mégliche Folgen sind z. B. Einflussnahmen auf das
Kauf- und Konsumverhalten oder auf die Rezeption
von Informationen, die Nutzenden nicht bewusst sind.
Insbesondere junge Menschen nutzen Dienste wie
YouTube, Instagram oder TikTok in selbstverstandli-
cher, intensiver und interaktiver Weise z. B. zu Unter-
haltungs- oder Informationszwecken (vgl. MpFS 2021)
und greifen damit auf Inhalte zu, die durch algorithmi-
sche Empfehlungssysteme verarbeitet und vorge-
schlagen werden. Um vor dem Hintergrund intranspa-
renter Algorithmen medienkompetent und digital sou-
veran agieren zu konnen, sind spezifische Kompeten-
zen erforderlich, die es erlauben, Mdglichkeiten der
Sammlung, Auswertung und Verarbeitung von Daten
zu durchschauen, hinsichtlich ihrer Folgen einzu-
schatzen und daraus Konsequenzen fiir das eigene
Verhalten abzuleiten. Mit Bezug auf Empfehlungssys-
teme bedeutet dies, Merkmale und Erscheinungsfor-
men von Empfehlungssystemen in verschiedenen
Online-Kontexten sicher erkennen und beurteilen zu
kénnen. Ein (bergeordnetes Lernziel ist dabei, ein
Bewusstsein fir die Bedeutsamkeit der Kenntnis von
Empfehlungsprinzipien aus Perspektive der Nutzen-
den sowie aus Sicht der Plattformbetreibenden zu
entwickeln. Hierzu gehért das Wissen, dass zur Ver-
wirklichung von digitaler Souveranitat des Individu-
ums auch staatliche Behérden und (Software-)Unter-
nehmen in der Verantwortung stehen, Rahmenbedin-
gungen flr transparente Empfehlungssysteme zu
schaffen, die ein reflektiertes und souverénes Han-
deln des Individuums erméglichen.

Die oben geschilderte Problematik ist Orientierungs-
punkt fiir die Gliederung der vorliegenden Einflihrung.
Im ersten Kapitel werden Mediatisierungs- und Digi-
talisierungsprozesse und die damit zunehmende Nut-
zung und Bedeutung digitaler Medien in alltaglichen
Zusammenhangen beleuchtet. Dabei werden die
Grundfunktionen algorithmischer Entscheidungs- und
Empfehlungssysteme im Alltag sowie deren Entschei-
dungs- und Empfehlungsgrundlage — die erzeugten
Daten der Nutzenden - skizziert.

Im zweiten Kapitel wird nach einer Erlduterung des
Konstrukts der digitalen Souveranitat Bezug auf das
hier vertretende Verstandnis von Medienkompetenz
und Medienbildung sowie deren Verortung im Kon-
strukt der digitalen Souveranitat vorgenommen.

Das dritte Kapitel bietet einen Uberblick tiber grund-
legende Funktionen und verschiedene Filterprinzipien

gleichermalen alle Geschlechter angesprochen. Die verkiirzte
Sprachform impliziert keine Benachteiligung anderer Ge-
schlechter und ist allein auf redaktionelle Griinde zurlickzufiih-

und das ienerische Maskulinum verwendet wird, sind ren.
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von Empfehlungssystemen sowie lber Nutzungswei-
sen der Systeme. Neben der Darstellung klassischer
Verfahren von Empfehlungssystemen wird auch auf
maschinelle Lernverfahren eingegangen, die mittler-
weile zu deutlich effizienteren und besseren Empfeh-
lungen fiihren als statistische Verfahren.

Im vierten Kapitel folgt eine Diskussion zu Chancen
und Herausforderungen der Nutzung von Empfeh-
lungssystemen vor dem Hintergrund verschiedener
Anwendungsbereiche. Dabei werden zunéchst grund-
legende Einflussbereiche der Mediennutzung skiz-
ziert, um innerhalb dieses Rahmens Chancen und
Problemlagen verschiedener Medienangebote im Zu-
sammenwirken mit algorithmischen Empfehlungssys-
temen darzustellen, die sowohl positive Einfliisse im
Sinne von Chancen zeigen als auch Problemlagen,
die sich nachteilig auf Individuum und Gesellschaft
auswirken.

Im fiinften und sechsten Kapitel werden die beiden
Online-Dienste YouTube und TikTok vorgestellt, de-
ren Empfehlungssysteme ein integrales Geschéfts-
modell fiir das Wachstum und den wirtschaftlichen Er-
folg der Plattformen bedeuten. Zudem werden die bei-
den Unternehmen u.a. hinsichtlich ihrer grundlegen-
den Nutzungsfunktionen, technischen Strukturen und
beliebter Nutzungsweisen beleuchtet.

Das siebte Kapitel umfasst eine Darstellung zur Ethik
und Moral im Kontext digitaler Medien. Dabei wird die
Rolle der Nutzer-innen sowie die Rolle der Online-Un-
ternehmen als moralische Handelnde in den Blick ge-
nommen. Zudem wird der Frage nachgegangen, ob
sich die Bearbeitung ethischer und moralischer Fra-
gestellungen im Kontext digitaler Medien auch flr den
schulischen Unterricht eignet. Das Kapitel endet mit
der Skizzierung eines konkreten Fallbeispiels fiir die
Auseinandersetzung wertebezogener Fragestellun-
gen im Unterricht.
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1 Mediatisierung und Digitalisierung der Lebenswelt

1.1 Digitale Medien im Alltag

Schon lange sind Medien Bestandteil unserer Lebens-
welt, im Zuge der Digitalisierung haben sie jedoch nicht
nur an Reichweite und Umfang zugelegt, sondern auch
qualitativ neue Dimensionen erreicht. Mit den Begriffen
Mediatisierung und Digitalisierung werden gleichsam
als Chiffren Veranderungen unserer Lebenswelt ge-
kennzeichnet, die sich nicht nur in Alltag, Freizeit und
Beruf auswirken, sondern auch erhebliche Konsequen-
zen flr Erziehung und Bildung haben.

Exemplarisch lassen sich solche Veradnderungen am
Beispiel der Videographie nachzeichnen (vgl. Darst.
1.1). Wahrend die Videographie anfanglich vorrangig im
kommerziellen Bereich mit relativ hohem Aufwand an
Technik (Kamera, Speicherkassetten, Bildschirm) zum
Einsatz kam, wurde sie mit der Entwicklung von Video-
rekordern fir den Heimbereich und analogen Kameras
fir eine breite Nutzer-innenschicht zugéanglich und spa-
ter mit digitalen Kameras zu einem Massenphénomen,
in dessen Zuge sich nicht nur die Technik weiterentwi-
ckelte, sondern sich ein ganzes Mediensystem mit Fir-
men und Konzernen fiir die Entwicklung, die Produktion
und die Verbreitung etablierte. Parallel entstand eine
Fachcommunity mit Fachjournalen, Standards fiir vi-
deografisches Arbeiten usw.

Videokamera Band/ Recorder Préasentation

(Speicher)
& < [}
Smartphone- algorithmische Présentation/
(video)kamera Verarbeitungsprozesse Verdffentlichung
' e
e Yy —————» |
— soziales
Netzwerk | [
Eommunlty-App
T a S Vernetzung
<-1 L &

Darstellung 1.1: Analoge und digitale Videographie

Mit den technischen Gegebenheiten veranderten die
Menschen auch ihre sozialen Praktiken, d.h. sie eigne-
ten sich die Videographie als Teil ihrer Alltagswelt an.
Krotz (2001) bezeichnet einen solchen Prozess als Me-
diatisierung, in deren Verlauf sich ,immer mehr immer
komplexere mediale Kommunikationsformen [entwi-
ckeln], und Kommunikation [...] immer haufiger, in im-
mer mehr Lebensbereichen und bezogen auf immer
mehr Themen in Bezug auf Medien [stattfindet]* (S. 33).

Die Entwicklung der — exemplarisch genannten — Vide-
ographie hat mit der Digitalisierung noch einmal einen
Schub erhalten, der so grundlegend ist, dass er — wie
auch bei anderen Medienarten — haufig auch als disrup-
tiver Prozess bezeichnet wird:

- In technischer Hinsicht ist das Ergebnis des digitalen
Aufnahmeprozesses sofort als Pixelmuster wahr-
nehmbar. Zudem ist es als solches auch be- und ver-
arbeitbar bzw. spurlos manipulierbar, da auf jedes
einzelne Pixel und dessen Farbwerte mit Hilfe von
Software zugegriffen werden kann. Das Produkt —
ehemals im analogen Fall ein Magnetband - ist zu ei-
nem abstrakten Datum geworden, das als Bitmuster
in einer Datei auch unmittelbar distribuiert werden
kann, sei es z. B. per Messenger an einzelne Perso-
nen oder (ber eine Social Media Plattform, wie You-
Tube oder TikTok, in einen Cloudspeicher. Damit wird
das Video Teil einer vernetzten digitalen Infrastruktur,
in der Daten gesammelt, verarbeitet, analysiert und
prozessiert werden (vgl. Herzig, 2012, S. 139 ff.). Ein
gravierender Unterschied zur analogen Videographie
liegt darin, dass mit der Digitalisierung Algorithmen an
der Produktion und Distribution von Aufnahmen betei-
ligt sind. Diese Algorithmen sind auch in der Lage,
Entscheidungen zu treffen und damit in unmittelbarer
Weise in Lebenszusammenhange einzugreifen, bei-
spielsweise bei der Erkennung und Verwertung von
digital aufgenommenen Gesichtern und damit verbun-
denen Konsequenzen.

In kommunikativer Hinsicht hat das ehemals privat ge-
nutzte Video nicht mehr ausschlieBlich die Funktion,
Personen, Situationen oder Gegebenheiten als per-
sonliche Erinnerung festzuhalten, sondern beispiels-
weise auch die Funktion, sich als Person selbst
(teil-)offentlich zu prasentieren und diese Prasenta-
tion zum Instrument der Identitatsarbeit zu machen,
die in dem — ambivalenten — Spektrum der 6ffentli-
chen Kommentierung und Bewertung der Bilder statt-
findet. Das Video hat — dank der Vernetzung der digi-
talen Infrastruktur — eine kommunikative Funktion in
der Offentlichkeit erhalten, die iiber einen rein doku-
mentarischen Charakter hinausgeht und in experi-
menteller Weise die Verortung des Ich in der Commu-
nity auslotet und Teilhabe am eigenen Erleben fiir an-
dere ermdglicht. Dies ist verbunden mit der Verénde-
rung sozialer Praktiken, d.h. mit Verhaltensroutinen,
die sich als Beziehung zwischen Subjekten und tech-
nischen Artefakten ausdriicken. So wird das Smart-
phone zum standigen Begleiter und ermdglicht die
standige Inszenierung der eigenen Person und deren
Bewertung. Welche sozialen Praktiken gesellschaft-
lich annehmbar sind, wird Uber spezifische kulturelle
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Codes geregelt, z. B. spezifische asthetische Vorstel-
lungen (vgl. Reckwitz 2003).

- In struktureller Hinsicht hat sich die Videographie mit
der Digitalisierung ebenfalls entscheidend verandert.
Durch die Konvergenz technischer Medien und ihre
Vernetzung fallen Produktion, Be- und Verarbeitung
sowie Verbreitung des Produkts zusammen und kon-
nen vom Nutzende mit Hilfe eines einzigen techni-
schen Artefakts, z. B. dem Smartphone oder Tablet,
umgesetzt werden. Dies ist allerdings nur méglich,
weil sich die Infrastruktur vom Einzelmedium zur ver-
netzten digitalen Infrastruktur entwickelt hat, in der In-
ternetkonzerne, Hardwareproduzenten ebenso wie
Softwarehersteller eine dominante Rolle spielen und
in der mediale Angebote nicht (mehr) nur durch insti-
tutionalisierte Anbieter gestaltet werden, sondern in
erheblichem Umfang auch durch private Nutzer-innen
und durch algorithmisch gesteuerte Verfahren. Paral-
lel dazu haben sich neue Geschaftszweige entwickelt,
z. B. die Analyse und Vermarktung der Daten, die bei
der Nutzung von digitalen Medien und den damit ver-
bundenen Infrastrukturen anfallen (vgl. z. B. Hecker et
al. 2016).

Medienbegriff

Medien werden im Alltagssprachgebrauch haufig mit
den technischen Artefakten — z. B. dem Handy oder
dem Tablet —, mit konkreten Angeboten — z. B. dem Vi-
deofilm oder der Zeitung — oder mit Institutionen - z. B.
dem Fernsehen oder der Presse — gleichgesetzt. Ein
einheitlicher Medienbegriff besteht auch in der Wissen-
schaft nicht. Wir verstehen Medien hier als Mittler, durch
die in kommunikativen Zusammenhangen Zeichen mit
technischer Unterstiitzung aufgenommen bzw. erzeugt
und verarbeitet, Ubertragen, gespeichert oder wieder-
gegeben werden und verfugbar sind  (vgl.
Tulodziecki/Herzig/Grafe 2019, S. 33). Mit diesem Ver-
sténdnis sollen zum einen alle Formen der Kommunika-
tion erfasst werden, bei denen Menschen technische
Medien rezeptiv, produktiv und interaktiv einbeziehen;
zum anderen umfasst der Begriff neben den techni-
schen Geraten bzw. Einrichtungen zur Wiedergabe,
Ubertragung, Speicherung und Verarbeitung auch die
dazugehdrigen Materialien bzw. Software und deren
funktionales Zusammenwirken bei der Kommunikation
(vgl. ebd.). Nicht zuletzt macht der Hinweis auf die Zei-
chen darauf aufmerksam, dass die Bedeutungszuwei-
sung dessen, was durch Medien prasentiert, verarbeitet
usw. wird, eine Aufgabe der (kommunizierenden) Men-
schen ist.

Die am Beispiel der Videographie skizzierten Verande-
rungen lassen sich auf andere Lebensbereiche ibertra-
gen. Kitchin/Dodge (2011) haben mit ihrem Ansatz des
,Code/Space” auf die enge Verwobenheit von Software

und Lebensraum verwiesen. Sie unterscheiden vier Be-

reiche, in denen Software in unser Alltagsleben einge-

bettet ist: in Form von Objekten (z. B. Bank- und Kredit-
karten, digitale Endgerate wie Smartphones), als Infra-
struktur (z. B. Netzwerke fir Kommunikation, Logistik,

Versorgung, Finanzen), in Form von Prozessen (z. B.

Banktransaktionen, Online-Bestellungen) und als Ver-

bindung dieser Formen.

In einem Alltagsprozess wie dem Einkauf zeigen sich

diese Ebenen (vgl. Darst. 1.2): Uber sein Smartphone

wird der Kunde Uber eine Kunden-App auf ein Sonder-
angebot aufmerksam gemacht und bekommt weitere

Produkte empfohlen. Im Supermarkt ladt er die ausge-

wahlten Waren in seinen Einkaufskorb, der automatisch

den Warenwert erfasst; gleichzeitig wird iiber das ange-
schlossene Warenwirtschaftssystem mit Hilfe eines

RFID-Codes am Artikel die Nachbestellung organisiert

und der Kunde zahlt an der Kasse kontaktlos mit sei-

nem Handy Uber ein entsprechendes Bezahlsystem,
das die Daten an die Hausbank des Kunden weiterleitet.

Dabei I6st er digital noch einen Bonusgutschein ein, der

nach einer bestimmten Anzahl von Einkdufen auf dem

Kundenkonto, das in einer Datencloud verwaltet wird,

erscheint. Neben den fur die Bezahlung notwendigen

Daten werden wéhrend dieses Einkaufs weitere Daten

generiert, die fur weitere Zwecke genutzt werden kon-

nen: Mit seinem Smartphone erzeugt der Kunde GPS-

Daten, die seinen Standort preisgeben, die gekauften

Produkte sind durch die digitale Bezahlung dem Kun-

den zurechenbar und werden in seinem Kundenkonto

gespeichert, beim Bezahlvorgang wird das Endgerét re-
gistriert, tber das Bonussystem kann das Kaufverhal-
ten erfasst werden usw. Ein grofier Teil dieser Prozesse
lauft wahrend des Einkaufvorgangs im Hintergrund ab,
sodass sie dem Kunden nicht bewusst sind oder auch
gar nicht bewusst sein kdnnen: ,[..] software often
appears ,automagical in nature in that it works in ways
that are not clear and visible, and it produces complex
outcomes that are not easily accounted for by people’s

everyday experience” (Kitchin/Dodge 2011, S. 5).

Das skizzierte Beispiel dieses Alltagsvorgangs weist

auf verschiedene Aspekte hin, die flr Erziehung und Bil-

dung bedeutsam sind:

- Aus der Perspektive der Nutzerinnen stellt sich die
Frage, uber welche Kenntnisse, Fahigkeiten und Fer-
tigkeiten sie verfigen mussen, um sich in der digitali-
sierten Lebenswelt so zu bewegen, dass sie ange-
messene Entscheidungen in Bezug auf ihr Handeln
und dessen Auswirkungen treffen konnen.

- Aus der Perspektive der Anbieter von digitalen An-
wendungen ist danach zu fragen, inwieweit sie die
Prozesse, die ,hinter dem User-Interface” (Bedien-
oberflache, Benutzer-innenschnittstelle) ablaufen,
den Nutzende durch die Gestaltung der technischen
Artefakte Uberhaupt transparent machen.
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- In grundsatzlicher Weise stellt sich angesichts der
Komplexitat von Informatiksystemen die Frage inwie-
weit sie Uberhaupt erklarbar und damit von den Nut-
zer-innen verstehbar sind.

)

Smartphone

Kunden-App

Darstellung 1.2: Digitalisierung im Alltag
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1.2 Algorithmische Entscheidungs- und Empfeh-
lungssysteme

In vielen Alltagszusammenhangen sowie im beruflichen
Kontext werden Handlungen und Prozesse durch Com-
puter(-systeme) unterstiitzt oder auch vollstandig dber-
nommen (vgl. Abschn. 1.1). Dabei treffen solche Sys-
teme bzw. die darin implementierten Algorithmen viel-
faltige Entscheidungen; sie werden daher auch als al-
gorithmische Entscheidungssysteme (ADM, auto-
matic decision making systems) bezeichnet (vgl. auch
Zweig 2019).

Um diese einordnen zu kdnnen, ist zunéchst der Begriff
des Algorithmus zu klaren. Darunter wird eine eindeu-
tige Handlungsvorschrift im Sinne einer Abfolge von
Schritten verstanden, ein mathematisch beschreibba-
res Problem zu I&sen. Ausgangspunkt ist haufig ein le-
bensweltliches Problem, z. B. die Berechnung von opti-
malen Fahrtstrecken. Die Entscheidung, welche Fahrt-
strecke zwischen Ort A und Ort B die kirzeste ist, kann
ein Navigationssystem relativ einfach treffen. Dazu wird
das StraBennetz in einem Modell (z. B. als Graph) ab-
gebildet und dann eine Funktion definiert, die das zu I6-
sende Problem mathematisch ausdriickt (und damit be-
rechenbar macht) (vgl. Herzig 2012, S. 118 ff.). Der Al-
gorithmus zur Berechnung der kirzesten Wege, seine
Implementation in Software und die Ein- und Ausgabe-
daten kénnen dann als algorithmisches System be-
zeichnet werden.

Im Vergleich zum Beispiel der Fahrtstreckenberech-
nung gibt es Probleme, deren Lésung nicht im Vorhinein

Funktion beschrieben werden kdnnen. Wenn beispiels-
weise ein Internetunternehmen flr seine Kunden Emp-
fehlungen fur bestimmte Produkte aussprechen méchte,
gibt es daflr kein festes Regelsystem, auf dessen Basis
dieses Problem — welche Produkte dem Kunden gefal-
len wiirden — geldst werden kénnte. Daher werden Al-
gorithmen eingesetzt, die aus dem bisherigen Verhalten
der Kunden (Eingabe) ein statistisches Modell (Aus-
gabe) entwickeln, das dann zur Vorhersage genutzt
werden kann, welche Produkte die Kunden wohl am
ehesten mdgen und damit kaufen werden. Solche Algo-
rithmen lernen also aus Daten, mit denen sie trainiert
werden (vgl. dazu die Ausfiihrungen zum maschinellen
Lernen in Abschnitt 3.3). Solche Systeme, die streng-
genommen aus zwei Algorithmen — einem, der das Mo-
dell lernt und ein weiterer, der dieses auf neue Einga-
bedaten anwendet — bestehen (vgl. Zweig 2019, S. 4f.),
werden zusammen mit ihrem Einsatzkontext auch als
algorithmische Entscheidungssysteme bezeichnet (vgl.
Darst. 1.3). Je nach Verwendungskontext werden Ent-
scheidungen nicht vom algorithmischen System allein,
sondern im Zusammenspiel mit Menschen getroffen.

Wahrend bei klassischen Algorithmen die Regeln fir
die Problemldsung also bekannt sind, werden sie in
komplexen Systemen algorithmischer Entscheidungs-
findung erst noch gelernt. Wenn das statistische Modell
gefunden ist, kann es genutzt werden, um daraus z. B.
eine Produktempfehlung fir Kunden zu berechnen. Wie
gut eine solche Empfehlung — respektive das gelernte
Modell - ist, hangt auch wesentlich davon ab, wie hoch
die Qualitdt der zugrundeliegenden Daten ist (vgl.

durch ein Reﬁelsistem bzw. eine mathematische
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Zweig 2019, S. 7). Schon daran zeigt sich, dass die al-
gorithmische Entscheidungsfindung auch von mensch-
lichen Entscheidungen beeinflusst wird. Allerdings liegt
das Modell am Ende des Lernvorgangs haufig nicht als
explizites Regelsystem vor, d.h. der Algorithmus hat et-
was ,gelernt” und kann damit dann auch Problemstel-
lungen l6sen, aber wie die Losung genau zustande-
kommt, ist im Detail nicht beschreibbar.

Eine wichtige Gruppe von algorithmischen Entschei-
dungssystemen stellen sogenannte Empfehlungssys-
teme (recommender systems) dar. Auf diese Systeme
werden wir uns in der vorliegenden Handreichung kon-
zentrieren.

A3
~

Eingabedaten —’ Aus‘zﬁﬂaﬁ;;ﬁten
]
n

~

Algorithmus lernt ] 5

ein Modell Algorithmus 1 sucht
in Eingabedaten nach Strukturen
und Zusammenhangen
und speichert diese

Eingabedaten q Ausgabedaten

[ |
- e
Algorithmus trifft = g
Entscheid g
nischeidung Algorithmus 2 I0st o

Problem fiir neue Eingabedaten
auf der Basis der
gefundenen Regeln

Darstellung 1.3: Algorithmische Entscheidungssysteme

Algorithmische Entscheidungssysteme sind von Soft-
wareentwicklern gestaltete Systeme. Ihre Nutzung er-
folgt in der Regel tiber eine Benutzer-innenschnittstelle,
das User-Interface. Dies kann beispielsweise die Web-
seite eines Onlineportals sein, ber die Videos gesucht,
ausgewahlt und angesehen oder auch eingestellt wer-
den konnen. Die Funktionen der zugrunde liegenden Al-
gorithmen werden dem Nutzenden Uber die Webseite
z. B. durch eine Eingabemaske mit entsprechenden
Symbolen, Hinweistexten usw. deutlich gemacht. Was
im Einzelnen passiert, bleibt den Anwendern aber hau-
fig verborgen; das System stellt in vielerlei Hinsicht eine
black box dar (vgl. Hustedt 2019). Dabei lassen sich
zwei Falle unterscheiden: Im einen Fall werden bewusst
bestimmte Funktionen des Systems bzw. der Algorith-
men nicht offengelegt; so konnten bestimmte Nutzer-in-
nendaten — beispielsweise das Endgeréat, mit dem je-
mand eine Webseite besucht oder die Verweildauer auf

der Seite — ohne Wissen des Nutzenden erfasst werden.

Im anderen Fall, speziell bei komplexen Systemen, sind
die Regeln, nach denen das System Entscheidungen

trifft, im Detail nicht einmal den Entwicklern bekannt,
weil sie vom System erst gelernt werden missen (s.0.),
aber anschlieffend auch nicht als explizites Regelsys-
tem vorliegen. In diesem Fall kann nur offengelegt wer-
den, dass es sich um ein solches komplexes Entschei-
dungssystem handelt. Beide Falle machen darauf auf-
merksam, dass in Bezug auf algorithmische Entschei-
dungssysteme sowohl eine groRe Verantwortung bei
den Entwicklern liegt, aber auch die Nutzenden Uiber be-
stimmte Voraussetzungen verfiigen miissen, um ange-
messen mit solchen Systemen umgehen zu kénnen.
Solche Fahigkeiten werden z. B. mit dem Begriff der
Medienkompetenz bezeichnet (vgl. Abschn. 2.2). Zu-
dem wird deutlich, dass Algorithmen bzw. algorithmi-
sche Systeme immer in einem Kontext zu betrachten
sind, denn das jeweilige System wird in der Regel auf
Basis menschlicher Entscheidungen in einem bestimm-
ten Kontext eingesetzt und seine Ergebnisse werden
von Menschen interpretiert.

1.3 Big Data

Ein erster wichtiger Schritt im Zuge der Digitalisierung
bestand darin, bestimmte Aufgaben in einem mathema-
tischen Modell formal zu beschreiben und in Form von
Algorithmen einer automatisierten maschinellen Bear-
beitung zuganglich zu machen. Mit dem Aufbau des In-
ternets, d.h. der Vernetzung von Computern und dem
Austausch von Daten (iber standardisierte Verfahren
als weiteren Schritt haben sich neue Formen von Kom-
munikation, von Wirtschaft und Handel sowie neue
Méglichkeiten in den Bereichen Kultur, Politik, Wissen-
schaft und Bildung etabliert. Durch die intensive Nut-
zung der vernetzten digitalen Infrastruktur in Alltag,
Freizeit und Beruf entstehen nahezu unvorstellbar
grolte Mengen an Daten — sowohl als Ergebnis von Nut-
zungsprozessen als auch wahrend der Nutzung von di-
gitalen Medien bzw. Informatiksystemen. Mit diesen
Daten macht die Entwicklung der Digitalisierung einen
weiteren qualitativen Schritt, da die Daten selbst zu ei-
ner wertvollen Ressource geworden sind: sie enthalten
Informationen, die in vielen Anwendungsbereichen be-
deutsam sind. Mit dem Begriff Big Data 1&sst sich ganz
allgemein die Fahigkeit beschreiben, riesige Datenmen-
gen unterschiedlichster Art und Herkunft mit spezifi-
schen Algorithmen zu analysieren bzw. zu verarbeiten
(vgl. z. B. Levermann 2018, S. 31; Knorre et al. 2019, S.
6). So konnte mit Bezug auf das eingangs skizzierte
Einkaufsszenario (vgl. Abschn. 1.1) mit Hilfe einer gro-
Ben Menge von Daten (iber Produkte, die Kunden in ei-
nem Geschaft gekauft haben, eruiert werden, welche
Produkte haufig zusammen im Warenkorb von Kunden
auftauchen. Mit diesem Wissen konnten Kunden, die
ein bestimmtes Produkt kaufen, ein anderes Produkt
gezielt empfohlen werden, das sie bisher nicht
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erworben haben, welches aber von anderen haufig mit
diesem zusammen gekauft wird.

Eigenschaften von Big Data

Grofle Datenmengen werden als Big Data bezeichnet
und hinsichtlich ihrer besonderen Eigenschaften hdufig
mit drei ,Vs" gekennzeichnet (vgl. z. B. Knorre/Miiller-
Peters/Wagner 2019, S. 6): volume, velocity, variety.
Der Umfang (volume) der zur Verfligung stehenden
bzw. bestandig produzierten Daten wachst exponentiell,
was zum einen mit der intensiven Nutzung von Informa-
tiksystemen zusammenhéngt, zum anderen aber auch
mit steigenden Speicherkapazitaten. Unmittelbar damit
verbunden ist auch die Frage der Geschwindigkeit (ve-
locity), mit der solche Daten erzeugt und verarbeitet
werden. Sie ist so hoch, dass Daten inzwischen auch in
Echtzeit ausgewertet werden kdnnen. Mit variety wird
die Vielfalt der Daten, ihrer Formate und ihrer Quellen
bezeichnet. Mitunter werden diese drei Eigenschaften
um weitere Vs erganzt, z. B. die Aussagekraft der Da-
ten (veracity) oder ihr potentieller Wert (value). Sowohl
die enormen Datenumfange als auch die Unterschied-
lichkeit der Daten lassen es nicht mehr zu, sie mit klas-
sischen statistischen Ansétzen zu bearbeiten.

Das Phanomen Big Data ware allerdings unzureichend
beschrieben, wenn man sich allein auf die Daten kon-
zentrieren wirde. Da der eigentliche Wert von Big Data
nicht in den Daten liegt, sondern ,in den vielen Mustern,
die sich daraus extrahieren lassen und die als Output
generiert werden“ (Levermann 2018, S. 36), sind insbe-
sondere die Analysemethoden als ein wichtiger Be-
standteil von Big Data zu verstehen.

Arten und Quellen von Daten

Das sich aus den enormen Datenmengen ergebende
,Datenuniversum‘ wird aus unterschiedlichen Quellen
mit unterschiedlichen Arten von Daten gespeist. Eine
Taxonomie der Vielfalt von Daten kdnnte nach ver-
schiedenen Kriterien erstellt werden, z. B. nach ihrer Art
(Bilder, Texte, Messwerte, Geodaten, ...), nach ihrem
Ursprung (nutzer-innengeneriert oder systemgeneriert)
oder nach dem Grad ihrer Aufbereitung (Rohdaten, ver-
edelte Daten, ...). Wir nehmen hier eine Unterscheidung
in Inhaltsdaten, Prozessdaten und Sensordaten vor,
um die Vielfalt zu verdeutlichen (vgl. auch Gapski 2015,
S, 67). Inhaltsdaten sind solche Daten, die vom Nut-
zenden (oder von digitalen Agenten wie Bots) erzeugt
werden und bestimmte Kommunikationsinhalte z. B. in
Form von Texten, Bildern, Audiosequenzen darstellen.
Unter Prozessdaten fallen solche Daten, die im Ver-
laufe z. B. von Interaktions- und Kommunikationspro-
zessen entstehen. Dazu zahlen Verbindungsdaten im
Mobilfunk, Standortdaten, IP-Adressen und Informatio-
nen Uber besuchte Webseiten im Internet, Metadaten
tiber Up- und Downloads, Fahrzeug- und Fahrtdaten im

Bankgeschafte usw. Solche Daten sind haufig indirekt
durch die Nutzenden generiert, wobei — im Gegensatz
zu den Inhaltsdaten — die Existenz und Speicherung
dieser Daten nicht immer allen bewusst ist. Ein zentra-
les Medium flr die Entstehung solcher Prozessdaten ist
das Smartphone. Eine dritte Art von Daten wird von
Sensoren geliefert. Solche Sensoren registrieren phy-
sikalische oder chemische Eigenschaften in ihrer Um-
welt und erfassen diese als MessgroRe (Daten). In ei-
nem Smartphone sind beispielsweise ein GPS-Sensor,
ein Beschleunigungssensor, ein Lichtsensor, ein Gyro-
skop (zur Messung von Drehbewegungen), eine Ka-
mera oder ein Mikrofon als Sensoren verbaut. Letztere
spielen eine wichtige Rolle bei der Erzeugung von In-
haltsdaten (z. B. ein Selfie erstellen und auf eine social
media Plattform einstellen), wahrend andere Sensoren
z. B. in einem Fitness-Tracker Vitaldaten aufzeichnen.
Ein weiterer Anwendungsbereich fir Sensoren findet
sich im sogenannten Internet der Dinge. Hier erhalten
physische Objekte eine eigene eindeutige Adresse und
konnen mit anderen Objekten Uber das Internet kom-
munizieren, d.h. Daten austauschen. Dies kann z. B. in
der Steuerung von Haushaltstechnik (Smart Home)
oder in der Steuerung von Produktionsablgufen (Indust-
rie 4.0) umgesetzt werden. Die Kategorisierung von Da-
ten — auch wenn sie nicht in jedem Fall immer trenn-
scharf ist — zeigt, dass in vielen Lebensbereichen Daten
entstehen, an denen die Nutzer-innen aktiv oder passiv
beteiligt sind und die ihnen mehr oder minder bewusst
sein konnen, sowohl in Bezug auf ihre Existenz als auch
im Hinblick auf ihre weitere Verwendung.

Eine im Kontext von Big Data wichtige Unterscheidung
kann noch zwischen strukturierten und unstrukturierten
Daten getroffen werden. Strukturierte Daten sind aufbe-
reitet und nach bestimmten Kategorien sortiert, z. B.
Meldedaten von Burgern mit Name, Vorname, Geburts-
datum, StralRe, Wohnort usw. Sie werden haufig in Da-
tenbanken gespeichert, in denen Sie nach bestimmten
Kriterien analysiert werden konnen. Unstrukturierte Da-
ten enthalten Informationen, die (noch) nicht offenliegen,
d.h. die Daten haben noch keine bestimmte Struktur
oder Ordnung. Dazu gehdren z. B. Bild- und Textdaten.
So kann etwa eine Textdatei mit den von einem Nutzen-
den in einem bestimmten Zeitraum gelesenen und ggf.
kommentierten Nachrichten in einem Onlineportal Infor-
mationen darUber enthalten, welche politische Richtung
er vertritt. Diese sogenannten latenten Informationen
(vgl. Knorre/Mller-Peters/Wagner 2019, S. 7) missten
aber erst durch Analyse der Daten explizit gemacht wer-
den.

Analyse von Daten

Wenn der eigentliche Wert von grofen Datenmengen
sich erst durch ihre Analyse erschlielt, stellt sich die
Frage, wonach in solchen Datenbestédnden eigentlich

Auto, Daten  Uber Kreditkartennutzunﬁ und ﬁesucht wird. Im Kern lassen sich vier
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Analysemethoden benennen, mit deren Hilfe Daten so
ausgewertet werden kdnnen, dass ein zusatzlicher Er-
kenntnisgewinn entsteht, der dann in unterschiedlichen
Kontexten genutzt werden kann (vgl. Alpaydin 2019, S.

4 ff.; Wierse/Riedel 2017, S. 51ff.; 88ff.; Romeike/Gril-

lenberger 2015; vgl. Darst. 1.4).

- Ziel einer Assoziationsanalyse ist es, in den Daten
Zusammenhange bzw. Abhangigkeiten zu finden, die
sich in Regeln ausdriicken lassen. Eine typische An-
wendung ist eine Warenkorbanalyse, in der unter-
sucht wird, welche Produkte Kunden zusammen ge-
kauft haben. Dabei bestehen im Vorfeld keine Hypo-
thesen zu spezifischen Zusammenhangen. Eine in ei-
nem Datensatz gefundene Regel kdnnte dann z. B.
lauten ,wenn Kunden Salzstangen erwerben, dann

kaufen sie in 32% der Falle auch Erdnisse®. Auf die-
ser Basis konnte empfohlen werden, die beiden Pro-
dukte im Supermarkt in raumlicher Nahe zueinander
Zu prasentieren.

- Mit der Klassifikation als Analyseverfahren werden
die Daten anhand von Merkmalen vordefinierten Klas-
sen zugeordnet. So kann beispielsweise mit einer gro-
Ren Anzahl von Kundendaten geprift werden, welche
Merkmale diejenigen Kunden aufweisen, die bei der
Rickzahlung ihres Kredits in Verzug geraten. Auf der
Basis entsprechender Erkenntnisse kann dann bei
Neukunden prognostiziert werden, ob sie ein hohes
oder ein geringes Risiko fiir eine Bank darstellen.

s e Assoziationsanalyse
0 .,':.. F Klassifikation
° .. 2 *’.:".:
@ > ;..:.‘.‘. iy Regressionsanalyse
L Py " e e )
esate Clusterbildung
. ..n s o8 .
Daten Analyse
(Big Data)

Darstellung 1.4: Big-Data-Analysen

Zusammenhange
Strukturen

Erkenntnisgewinn
(Interpretation)

Nutzung
(z.B. Entscheidungsfindung)

- Werden Daten anhand von Merkmalen nicht einer
Klasse zugeordnet, sondern (kontinuierlichen) Zah-
lenwerten, spricht man von einer Regression. In ei-
ner Online-Autobdrse kénnte beispielsweise fiir be-
stimmte Fahrzeugmodelle der Zusammenhang zwi-
schen Kilometerstand und Verkaufspreis analysiert
werden. Ein Regressionsalgorithmus wirde einen
funktionalen Zusammenhang zwischen dem Kilome-
terstand und dem Preis berechnen, sodass auf dieser
Basis fiir ein noch nicht angebotenes Fahrzeug der
voraussichtlich zu erzielende Preis berechnet werden
konnte.

Wenn Daten vorliegen, fiir die noch keinerlei Annah-

men Uber Strukturen oder Zusammenhénge bestehen,

bietet sich eine Clusteranalyse mit dem Ziel an, Hau-
fungen oder Gruppierungen in den Daten zu finden,
d.h. Strukturen aufzudecken. So kdnnte die Analyse
von Nutzungsdaten (z. B. Alter, angesehene Filme,
Sehdauer pro Film) eines Streaming-Portals ergeben,
dass sich drei Gruppen unterscheiden lassen: altere
Nutzerinnen, die langere Filme der Genres Spielfilm

oder Dokumentation in der Regel vollstandig ansehen,

jungere Nutzer-innen, die haufig kurze Videoclips aus

den Bereichen Musik oder Lifestyle streamen und
Nutzer-innen mittleren Alters, die insbesondere Se-
rien mittlerer Ldnge anschauen. Die Bedeutung, die
diese Gruppen haben, muss letztlich von den Portal-
betreibern erschlossen werden. So kénnten die Nut-
zungsmuster Hinweise darauf geben, welche Art von
Filmen einer bestimmten Personengruppe empfohlen
werden kann.

Kausalitat, Korrelation und Entscheidungsfindung

In der Analyse von groBen Datenmengen werden durch
die beschriebenen Verfahren Strukturen und Muster so-
wie funktionale Zusammenhange gefunden. Dies be-
deutet allerdings nicht, dass damit Kausalitaten erklart
wirden. Die Zusammenhange sind korrelativer, nicht
kausaler Natur (mindestens nicht direkt). Dies bedeutet
auch, dass Big Data-Analysen nicht theoriegeleitet sind,
wohl aber verlassliche Vorhersagen liefern oder effek-
tive Malinahmen erlauben (vgl. Pietsch/Wernecke 2017,
S. 26 ff.). Als Grundlage flir solche MaRnahmen oder
fur Entscheidungsfindungen konnen sie wichtige Er-
kenntnisse liefern (vgl. Darst. 1.4). In den Beispielen
klang bereits an, wo solche Entscheidungsfindungen
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auf der Basis von Big Data-Analysen eine Rolle spielen.
Dabei kann es sich um Entscheidungen handeln, die flr
den Einzelnen nitzlich und gewinnbringend sind, sie
kénnen aber auch zu Ausgrenzung, Diskriminierung,
Benachteiligung oder Bevormundung fiihren. Anders
ausgedrlckt, kénnen Big Data-Analysen als soge-

nannte Dual-Use-Technologie (Bunk/Goldschmidt 2016,

zit. nach Knorre/Miller-Peters/Wagner 2019, S. 11) fir
unterschiedliche Zwecke eingesetzt werden. Beispiele
finden sich in vielen Lebensbereichen:

- Im Finanzsektor kann durch Analyse von Kundenda-
ten die Kreditwirdigkeit von Personen geschatzt wer-
den. Die Kreditgeber kann dies vor Verlusten schit-
zen, potenziell werden damit Einzelne aber auch von
Kreditvergaben ausgeschlossen.

Aus der Analyse von Bewerbungsdaten von Arbeit-
nehmerinnen und Arbeitnehmern kann auf die Wahr-
scheinlichkeit zukiinftigen Berufserfolgs geschlossen
werden; hier kann firmenseitig ggf. eine geringere
Produktivitit vermieden werden, andererseits werden
aber einzelne Personen erst gar nicht zur Vorstellung
eingeladen.

Aus einer groRen Anzahl von Krankheitsdaten kann
auf bestimmte Merkmale geschlossen werden, die be-
stimmte Krankheiten oder Krankheitsverlaufe zu prog-
nostizieren helfen; was medizinisch im Sinne von Pra-
vention und Friiherkennung hilfreich ist, kann

individuell zu Stigmatisierung oder hdheren Versiche-
rungstarifen fiihren.

- Das Erlernen von Sprachmustern aus groften Men-
gen von Beispieldaten kann in Assistenzsystemen zur
Erleichterung von Alltagshandlungen fiihren - z. B.
die Steuerung von Computerfunktionen Gber Sprach-
befehle —, birgt aber auch die Mdglichkeit der Uber-
wachung.

- Die Auswertung des Kauf- oder Informationsverhal-
tens vieler Kunden kann zu individuellen Produktemp-
fehlungen fir Kunden fiihren, gleichzeitig aber auch
als Steuerungsinstrument fiir gewiinschtes Kunden-
verhalten genutzt werden.

Die Liste von Beispielen liele sich noch fortsetzen; sie

zeigt, dass Big Data-Analysen keine Einzelfallanalysen

sind, sondern dass - ggf. schwerwiegende — Entschei-
dungen als Schlussfolgerungen auf der Basis von

Wabhrscheinlichkeiten getroffen werden.

Angesichts der Bedeutung von algorithmischen Ent-
scheidungssystemen und der Erhebung, Analyse und
Auswertung von Daten in allen Lebensbereichen stellt
sich die grundsatzliche Frage, welche Anforderungen
sich daraus an die Gesellschaftsmitglieder ergeben, um
auch weiterhin eine selbstbestimmte Lebensfiihrung
und gesellschaftliche Partizipation sicherstellen zu kén-
nen. Diese Frage wird haufig unter dem Stichwort der
digitalen Souveranitat diskutiert.
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2 Digitale Souveranitat

2.1 Begriffsverstandnis

Der Begriff der digitalen Souveranitat hat in den letzten
Jahren in der Diskussion um Chancen und Problemla-
gen von Digitalisierung als gesellschaftlicher Transfor-
mationsprozess und Megatrend viel Raum eingenom-
men (vgl. zur Ubersicht z. B. Friedrichsen/Bisa 2016b).
Als urspringlich im staatstheoretischen Kontext ver-
wendetes Konstrukt ist Souveranitat im absolutistischen
Sinne mit dem Gewalt- und Entscheidungsanspruch
des Herrschenden (Souveran) und im aufklarerischen
demokratischen Verstandnis mit der Volkssouveranitét
verbunden (vgl. Pohle 2020, S. 242). Souveréanitét als
Ausdruck von Volkssouveranitat schliet auch Recht
und Rechtsstaatlichkeit sowie Demokratie ein und kann
als Ausdruck der unverduRerlichen Wirde des Men-
schen als Individuum und als Mitglied einer Gemein-
schaft verstanden werden (vgl. Kdchler 2016, S. 94).
Die Grundfigur von Souveranitit als Fahigkeit zum
selbstbestimmten und von Fremdherrschaft freien Han-
deln ist zun&chst unabhangig von Digitalisierung, hat je-
doch mit Aspekten von Digitalisierung, wie Vernetzung,
Cloudcomputing, Big Data oder maschinellem Lemen,
besondere Herausforderungen erfahren, die unter digi-
taler Souveranitat auf verschiedenen Ebenen disku-
tiert werden (vgl. Friedrichsen/Bisa 20164, S.1 ff.):

- Auf einer politischen Ebene miissen z. B. Verantwort-
lichkeiten hinsichtlich rechtlicher Rahmenbedingun-
gen geklart werden, etwa die Frage nach dem Ver-
haltnis der staatlichen Aufgabe, fiir Sicherheit zu sor-
gen und dem Recht auf informationelle Selbstbestim-
mung, wenn Technologien nicht (mehr) der eigenen
Kontrolle unterliegen.

Davon nicht trennbar ist eine wirtschaftliche Ebene,
auf der u.a. danach gefragt wird, in welchem Ausmaf
digitale Souveranitat erreicht werden kann, wenn wirt-
schaftlich erfolgreiche, digitalisierte Arbeitswelten von
Technologien oder Softwareprodukten aus anderen
Staaten abhangig sind.

Auf technischer Ebene ergeben sich Fragen zu Da-
tenschutz und -sicherheit, die z. B. die Verwendung
personlicher oder sensibler Daten betreffen. Auch die
Frage nach entsprechenden Akteuren und MaRnah-
men, welche die allgemeine technologische Souvera-
nitat der Netzinfrastruktur gewahrleisten, ist dabei von
Relevanz.

Vor diesem Hintergrund ist die Berticksichtigung einer
juristischen Ebene unerlasslich, weil bisherige Daten-
praktiken neue Datenschutzgesetze erfordern, wel-
che die informationelle Selbstbestimmung der Burger
gewahrleistet und Eigenverantwortung, staatliche
Flrsorge und Entwicklungen der Digitalisierung in ein
angemessenes Verhaltnis setzen.

- Gleichzeitig hat eine neu entstandene, sich global
standig weiterentwickelnde Netzkultur zu einer digita-
len Offentlichkeit mit netzspezifischen Logiken gefiihrt,
welche z. B. die Interaktion, Kommunikation oder Ko-
operation zwischen Menschen grundlegend verandert
hat und damit neue Souverénitatsanforderungen auf
einer kulturellen Ebene sichtbar werden.

Daneben bestehen auf einer gesellschaftlichen
Ebene u.a. padagogische Fragestellungen zu digitaler
Bildung und Aufklarung. So stellen sich beispiels-
weise die Fragen, was unter digitalen Schliisselkom-
petenzen konkret zu verstehen ist, wie ihr Erwerb ge-
lingen kann oder wie Chancen und Risiken in ein an-
gemessenes Verhaltnis gesetzt werden kénnen.
Dieses breite Spektrum von Dimensionen und Aspek-
ten digitaler Souveranitat wird im Folgenden mit Blick
auf das Individuum fokussiert. Diese Perspektivierung
erfolgt vor dem Hintergrund, dass es in DataSkop da-
rum geht, die digitale Souveranitat des Einzelnen zu
starken, wobei dies aber auch bedeutet, die individuelle
Ebene mit anderen Ebenen zu verschranken. Entspre-
chend zielt digitale Souveranitat darauf, dass alle Ge-
sellschaftsmitglieder sachgerecht, selbstbestimmt, kre-
ativ und sozial verantwortlich in der digitalen Welt han-
deln kénnen, d.h. insbesondere gesellschaftlich partizi-
pieren und Gesellschaft aktiv mitgestalten konnen. Dies
bedeutet auch, im digitalen Kontext Handlungsfreiheit
(Tun und Lassen) zu haben, sicher zu agieren und Kon-
trolle ber das eigene Medienverhalten und dessen
Konsequenzen zu haben (vgl. Tulodziecki/Herzig/Grafe
2019, S.80 ff.; SVRV 2017, S. 4 ff.)

Dazu muss das Individuum (iber spezifische Kenntnisse,
Fahigkeiten und Fertigkeiten (digitalisierungsbezogene
Kompetenzen) verfiigen, die in enger Wechselwirkung
einerseits mit den technischen Artefakten bzw. damit
verbundenen Technologien und andererseits mit den
regulierenden gesellschaftlichen Rahmenbedingungen
stehen. Dies bedeutet, dass die digitale Souveranitat
des Einzelnen immer auch davon abhéngt, wie diese
durch digitale Technologien und durch gesellschaftliche
Rahmenbedingungen ermdglicht oder unterstitzt, ggf.
aber auch behindert wird (vgl. SVRV 2017; vbw 2018).
Entsprechend ist digitale Souverénitat ein Konstrukt,
welches sich zwar auf der sozialen Ebene durch indivi-
duelle Kompetenzen auszeichnet, das aber ohne die
(software-)technische Ebene und die staatliche Ebene
nicht zu denken ist (vgl. Darst. 2.1). Letztlich wiirde eine
alleinige Zuschreibung auf der sozialen Ebene bedeu-
ten, dass das Individuum selbst flir Transparenz als
Entscheidungsgrundlage flir sein Handeln sorgen
musste. Dies ist nicht nur wenig realistisch, sondern in
einer auf Teilhabe und Mitgestaltung angelegten Demo-
kratie auch nicht wiinschenswert. Digitale Souveranitat
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erfordert neben dem kompetenten Individuum auch die
staatliche Regulierung (vgl. z. B. Misterek 2017) und die
Verantwortung in der Gestaltung technischer Artefakte
und ihrer algorithmischen Strukturen (vgl. z. B. Diepen-

brock/Sachweh 2018). In der Verantwortung stehen
hier insgesamt die Blrger, die staatlichen Beh6rden so-
wie Unternehmen, Wirtschaft und Industrie.
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2.2 Digitale Souveranitat, Medienkompetenz und
Medienbildung

Das in der medienpadagogischen und bildungswissen-
schaftlichen Diskussion verwendete Konstrukt der Me-
dienkompetenz adressiert im Rahmen der hier vertrete-
nen Vorstellung von digitaler Souveranitat Kompeten-
zen, die nicht nur auf digitale Medien bezogen sind,
sondern auch analoge Medien einbeziehen. Digitalisie-
rungsbezogene Kompetenzen sind daher ein Teil von
Medienkompetenz, wenngleich aufgrund zunehmender
Medienkonvergenz eine scharfe Trennung nicht immer
maglich ist.

Wahrend Medienkompetenz sich auf die Beschreibung
von wiinschenswerten Kompetenzniveaus bezieht, ver-
wenden wir den Begriff der Medienbildung als Prozess-
begriff, der sich auf die bildende Auseinandersetzung
mit Medienfragen richtet.

Die digitalen Kompetenzen als Teil umfassenderer Me-
dienkompetenzen lassen sich in einem Kompetenzmo-
dell in verschiedenen Dimensionen beschreiben. Wir
vertreten hier ein Modell, das auf der Basis Uibergreifen-
der Zielvorstellungen zwischen Handlungs- und Nut-
zungsbereiche auf der einen und Inhaltsbereichen auf
der anderen Seite differenziert (vgl. Darst. 2.2) (vgl.
Herzig 2020; Tulodziecki/Herzig/Grafe 2019, S. 198 ff.).
Auf der Ubergreifenden Zielebene werden Handha-
bungsfertigkeiten fur eine funktionsgerechte Nutzung
von Medien bzw. Hard- und Software, Kommunika-

tionsfahigkeit im Sinne eines Verstandnisses von Medi-
enbotschaften und fir eigene Gestaltungen, Recher-
che- und Strukturierungsfahigkeiten sowie die Fahigkeit
der Analyse und Bewertung von Medienangeboten an-
gestrebt. Hinzu kommen Gestaltungsfahigkeit mit Me-
dien, Problemlésefahigkeit und Entscheidungs- und Ur-
teilsfahigkeit im Medienbereich.

Handlungs- und Nutzungsbereiche sind fiir die Medi-

enbildung relevant, weil die Mediennutzung und das

Medienhandeln einerseits selbst bildungsrelevant sein

kénnen, andererseits aber auch bildungsrelevante

Kenntnisse und Féhigkeiten bei der Mediennutzung und

beim Medienhandeln zum Tragen kommen sollen.

Insgesamt lassen sich folgende Handlungs- und Nut-

zungsbereiche unterscheiden:

- Information und Lernen: Die Medienlandschaft bietet
vielfaltige Angebote, um sich zu informieren und um
zu lernen; diese reichen von Werkzeugen der Recher-
che Uber Buch-, Radio- und Fernsehbeitrage bis hin
zu interaktiven netzbasierten Angeboten.

- Analyse und Simulation: Digitale Medien kénnen ge-
nutzt werden, um aus der Analyse von grof3en Daten-
mengen neue Erkenntnisse zu gewinnen (z. B. durch
die Analyse von Patientendaten) oder durch die Simu-
lation von komplexen Prozessen und Systemen Vor-
hersagen treffen zu kdnnen (z. B. Wetterprognosen
durch die Simulation von komplexen Modellen).
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- Unterhaltung und Spiel: Auch in diesem Bereich fin-
den sich vielfaltige Angebote von unterhaltender Lite-
ratur Uber Videoclips und Spielfilme von Streaming-

diensten bis hin zu Spielekonsolen und immersiven
Spielumgebungen, die mit Hilfe von Datenbrillen er-
zeugt werden.

Handhabungsfertigkeiten, Kenntnis und Verstehen medienbezogener Inhalte, Recherche- und Strukturierungsfahigkeit,

Zielbereiche:  Analyse- und Bewertungsfahigkeit, Kommunikationsfahigkeit, Problemise-, Gestaltungs-, Entscheidungs- und
Urteilsfahigkeit sowie Handlungsféhigkeit und Handlungsbereitschaft
Grundformen der Mediennutzung sowie Handlungs- und Nutzungsbereiche:
rezeptive, interaktive und produktive Nutzung von medialen Angeboten oder
Maglichkeiten in den Nutzungs- und Handlungsbereichen
Inhaltsbereiche:

Darstellung 2.2: Konzeptioneller Rahmen zur Medienbildung (vgl. Tulodziecki/Herzig/Grafe 2019, S. 208)

- Dienstleistungen: Mit zunehmender Digitalisierung
wird auch die Palette von Dienstleistungen im Bereich
von Handel, Banken, Haushalt, Verwaltung, Gesund-
heit und Verkehr breiter, die beispielsweise An- und
Verkauf, Beratung oder Information anbieten - teil-
weise verbunden mit neuen Berufsbildern.

Steuerung und Kontrolle: Digitale Medien bieten viele
Maglichkeiten, Prozesse und Verhalten zu steuern
und zu kontrollieren. Dazu zahlen sowohl selbst ge-
wahlte Mdglichkeiten, z. B. die Steuerung von Haus-
haltsfunktionen oder die Uberwachung von Kérper-
und Vitalfunktionen, als auch subtile Formen der Be-
einflussung, z. B. personalisierte Werbung oder algo-
rithmisch ausgewahlte Informationsangebote.
Grundformen der Mediennutzung und des Medien-
handelns kénnen in diesen Bereichen in rezeptiver, in-
teraktiver oder produktiver Weise erfolgen, wobei in
konkreten Anwendungen auch Mischformen auftreten.
Um entsprechende Kompetenzen flir ein Agieren inden
Handlungs- und Nutzungsbereichen erwerben zu kén-
nen, ist auch eine Auseinandersetzung mit medienbe-
zogenen Inhalten erforderlich. Dazu zahlen sowohl In-
halte, die aus der medienpadagogischen Diskussion
heraus entstanden sind, als auch informatische As-
pekte, die fiir ein Verstandnis der digitalen Grundlagen
der Medienwelt und ihrer Zusammenhénge erforderlich
sind:

- Medienlandschaft und ihre digitale Infrastruktur: Die-
ser Inhaltsbereich umfasst die Medienarten und ihre
Angebote, Aspekte der Medienkonvergenz sowie Fra-
gen der Sensorisierung, Datafizierung und Algorithmi-
sierung. Darlber hinaus geht es um grundlegende
Fragen der Modellbildung, der Programmierung und
der Vernetzung.

Gestaltungsmerkmale und Erzeugung medialer Bot-
schaften: Fiir das Verstandnis und die Gestaltung von
Medienbeitragen ist es wichtig, sich ihre Zeichenhaf-
tigkeit bewusst zu machen und verschiedene Darstel-
lungsformen und Gestaltungstechniken — insbeson-
dere mit Blick auf das Verhéltnis von Form und Inhalt
— einer medialen Botschaft zu kennen. Darlber hin-
aus geht es in diesem Inhaltsbereich um verschie-
dene Formen der Erzeugung von medialen Botschaf-
ten, z. B. durch die Auftragung von Substanzen auf
Tragermaterialien (z. B. Briefe oder Bilder), durch
technische Einschreibungen in Materialien (z. B. Ton-
band oder Film) oder durch immaterielle Prozesse mit
Hilfe von Algorithmen bzw. Software.
Medieneinflisse auf Individuum und Gesellschaft: In
diesem Inhaltsbereich geht es um Medieneinflisse
auf Emotionen, Vorstellungen, Verhaltens- und Wer-
torientierungen sowie auf soziale Zusammenhange.
Thematisiert werden beispielsweise Medien in ihrer
Funktion als Stimmungsregulatoren und zum Aus-
druck von Emotionen, die Einflisse von Medien auf
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die Vorstellungsbildung ber Wirklichkeitsbereiche
und die verhaltens- und wertorientierenden Wirkun-
gen von Medien, z. B. im Kontext von Gewaltdarstel-
lungen oder exkludierenden und diskriminierenden
Beitragen.

- Bedingungen der Medienproduktion und Medienver-
breitung: Technische, rechtliche, dkonomische, per-
sonale, institutionelle, politische und gesellschaftlich-
kulturelle Bedingungen markieren wichtige Voraus-
setzungen oder Rahmenbedingungen der Produktion
und Verbreitung von Medien. Dazu zahlen technische
Aspekte von Informatiksystemen, Meinungs- und
Pressefreiheit, Jugendschutz, Urheberrecht und Da-
tenschutz, Monopolisierung und Datenkapitalismus,
Medienkonzerne und ihre Strukturen oder bildungs-
und parteipolitische Medienfragen, die in diesem In-
haltsbereich angesprochen werden.

Die Forderung und Entwicklung digitalisierungsbezoge-
ner Kompetenzen in konkreten unterrichtlichen Settings
lassen sich in einem solchen konzeptionellen Rahmen
zur Medienbildung verorten. Der Kompetenzrahmen ist
aus der Perspektive des Individuums formuliert, d.h. die

Perspektiven der Regulation und der Technologie sind
Gegenstand der Handlungs- und Nutzungsbereiche
bzw. der Inhaltsfelder. So lassen sich beispielsweise
Fragen staatlicher oder supranationaler Regelungen
zum Datenschutz inhaltlich unter Rahmenbedingungen
der Medienproduktion und Medienverbreitung verorten,
technologische Aspekte unter digitaler Infrastruktur.
Aus der Sicht des Einzelnen werden solche Fragen in
allen Handlungsbereichen relevant, insbesondere in
den Bereichen Dienstleistungen sowie Steuerung und
Kontrolle. Ausgangspunkt einer unterrichtlichen Erar-
beitung konnten beispielsweise die Uberwachung von
Vitalfunktionen Uber Smartwatches oder Fitness-Tra-
cker, Uberwachungskameras im offentlichen Raum
oder die Sammlung von Nutzer-innendaten auf social
media Plattformen sein.

2.3 Medienbildung auf Bundes- und Landerebene

Die Entwicklung der Medienlandschaft war in der Ver-
gangenheit immer wieder Anlass, bildungspolitisch die
Férderung von medienbezogenen Kompetenzen in der
Schule zu fordern.

Suchen und Filtern

Auswerten und Bewerten

Speichern und Abrufen

Interagieren Teilen

Zusammenarbeiten

An der Gesellschaft
aktiv teilhaben

Umgangsregeln
kennen und einhalten

Entwickeln und Produzieren

Weiterverarbeiten und Integrieren

Rechtliche Vorgaben beachten

Sicher in digitalen Persbnliche Daten und Gesundheit schitzen Natur und Umwelt
Umgebungen agieren Privatsphére schiitzen schiitzen
Technische Werkzeuge Eigene Defizite Digitale Werkzeuge Algorithmen
Probleme losen bedarfsgerecht ermitteln und nach und Medien zum erkennen und
einsetzen Lésungen suchen Lernen, Arbeiten formulieren

und Problemlésen
nutzen

Medien analysieren und bewerten

Medien in der digitalen Welt reflektieren und verstehen

Darstellung 2.3: Kompetenzrahmen fiir die schulische Allgemeinbildung gemaf der KMK-Strategie ,Bildung in der digitalen Welt* (KMK

2016, S. 16 ff.)

Bereits Anfang der 1980er Jahre legte die
Kultusministerkonferenz (KMK) ein Konzept zur Medi-
enerziehung in der Schule vor, gefolgt von einem Ge-
samtkonzept der Bund-Lander-Kommission flir Bil-
dungsplanung und Forschungsforderung (BLK) zur

informationstechnischen (Grund-)Bildung. Der 1995
veroffentlichte Orientierungsrahmen zur Medienpéda-
gogik in der Schule (BLK 1995) sah Medienerziehung
als integrative, facheriibergreifende Aufgabe und per-
spektivisch eine Zusammenfilhrung von Ansatzen zur
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Leseforderung, Fernseherziehung und informations-
technischen Grundbildung vor. In ahnlicher Weise
wurde auch in der zeitgleichen Erklarung der Kultusmi-
nisterkonferenz zur Medienpadagogik in der Schule ar-
gumentiert. Gesellschaftliche und kulturelle Teilhabe
und die Entwicklung von Medienkompetenz — auch im
Hinblick auf Digitalisierung, Internet und mobile Endge-
rate — formulierte die KMK in ihrer Erklarung zur Medi-
enbildung in der Schule im Jahr 2012 und wollte damit
einen Beitrag leisten, ,Medienbildung als Pflichtaufgabe
schulischer Bildung nachhaltig zu verankern® (KMK
2012, S. 3). Dieser Verpflichtungscharakter wurde mit
der Strategie der KMK zur Bildung in der digitalen Welt
im Jahr 2016 noch einmal deutlich erhéht, indem sich
alle Bundeslander darauf verstandigt haben, verpflich-
tend dafiir Sorge zu tragen, dass alle Schiler am Ende
ihrer Pflichtschulzeit tber spezifische Kompetenzen in
sechs Bereichen verfugen (vgl. KMK 2016). Auf der
Grundlage von bestehenden Ansatzen zur Medienkom-
petenz wurde ein — auf Digitalisierung fokussierender —
Kompetenzrahmen geschaffen, der eine wichtige Ori-
entierungshilfe in Bezug auf Anforderungen an eine
schulische Medienbildung darstellt. Der oben skizzierte
konzeptionelle Rahmen zur Medienbildung kann als
Beispiel einer solchen Grundlage verstanden werden,
greift allerdings auch tber Aspekte der Digitalisierung
hinaus.

Der KMK-Kompetenzrahmen enthalt insgesamt sechs
Kompetenzbereiche, innerhalb derer spezifische Kom-
petenzen formuliert sind (vgl. Darst. 2.3).

In Bezug auf einen souveranen Umgang mit Daten und
algorithmischen Empfehlungssystemen lassen sich aus
der KMK-Strategie verschiedene Kompetenzfelder her-
ausgreifen, die im Einklang mit dem Erwerb digitaler
Souveranitat stehen. Dazu zahlen beispielsweise das
sichere Agieren in digitalen Umgebungen oder der
Schutz persénlicher Daten und der Privatsphére (Kom-
petenzbereich 4). Daneben sind Kenntnisse Uber
grundlegende Prinzipien und Funktionsweisen in der di-
gitalen Welt die Vorrausetzung fur ein souveranes Han-
deln. Dafiir sind Kompetenzen erforderlich, die das Er-
kennen algorithmischer Strukturen in digitalen Anwen-
dungen ermdéglichen (Kompetenzbereich 5). Damit ver-
bunden ist auch die Fahigkeit, erkennen und beurteilen
zu kdnnen, auf welche Weise Themen in digitalen Um-
gebungen dominieren, gesetzt oder verbreitet werden
und welche etwaigen Interessen dahinter verborgen lie-
gen (vgl. KMK 2016, S.17 ff.).

Der Kompetenzrahmen zur Bildung in der digitalen Welt
ist von Landerseite in verschiedener Weise Ubernom-
men, adaptiert oder erweitert worden, sodass zum Teil
landerspezifische Kompetenzrahmen entstanden sind.
Sie sind mit dem Anspruch verbunden, die KMK-Kom-
petenzbereiche insgesamt abzudecken. Hinweise zu
den Umsetzungen in den einzelnen Bundesléndern fin-
den sich im Lehrplannavigator.
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3 Empfehlungssysteme

Empfehlungssysteme werden an vielen Stellen im Inter-
net eingesetzt und kommen zum Beispiel bei groRen
Unternehmen wie Google, YouTube, Amazon, Face-
book oder Nefflix vor (vgl. Schmidt/S6érensen/Hase-
brink/Dreyer 2018, S. 522). Die Anwendung von Emp-
fehlungssystemen ist in verschiedenen Domanen ver-
breitet, womit sich auch Produkte oder Artikel? stark un-
terscheiden, die empfohlen werden. Dies kdnnen bei-
spielsweise Video-Empfehlungen auf der Plattform
YouTube sein, die neben einem abgespielten Videoclip
im Kleinformat erscheinen.? Bei Amazon hingegen wer-
den unterhalb eines ,angeklickten® Artikels weitere
Kaufartikel fir Nutzer-innen empfohlen. Hierbei erschei-
nen Uberschriften wie ,Kunden, die diesen Artikel an-
gesehen haben, haben auch ... angesehen® oder ,Kun-
den, die diesen Artikel gekauft haben, kauften auch ..."#
Ein anderes Beispiel stellt der Newsfeed bei Facebook
dar, der Beitrage oder Nachrichten nach den potenziel-
len Interessen seiner Nutzer-innen selektiert und diese
Vorauswahl dann empfiehlt. Dagegen schlagt der
Streamingdienst Netflix Filme vor, die sich Kunden mut-
maflich gerne ansehen wirden (vgl. Christen et al.
2020, S. 79). Im Wesentlichen lassen sich nach Ricci et
al. (2015, S.18) finf Doméanen hervorheben, in denen
Empfehlungssysteme haufig zum Einsatz kommen:
- Entertainment: z. B. Empfehlungen fir Videos, Musik
oder Games
- Content: z. B. personalisierte Zeitungen, Empfehlun-
gen fur Webseiten oder Email-Filter
- E-Commerce: z. B. Empfehlungen fir unterschiedli-
che Kaufartikel
- Services: z. B. Empfehlungen fir Reiseservice, fir
Mietwohnungen oder Partnervermittlung
- Social: z. B. Facebook-Feed, Empfehlungen von Per-
sonen in Sozialen Netzwerken oder fiir bestimmte
Tweets
Damit Empfehlungen generiert werden kdnnen, bendti-
gen Empfehlungssysteme unterschiedliche Daten(-ty-
pen) (vgl. Ricci et al. 2015, S. 8). Produziert werden sol-
che Daten in groRen Mengen (Big Data, vgl. Abschn.
1.3), wenn Menschen in sozialen Netzwerken aktiv sind,
bei Online-Kaufen, beim Horen von Musikstlicken oder
auch bei Fortbewegungsprozessen. Entsprechende
Daten kénnen beispielsweise iber das Smartphone er-
fasst werden (vgl. Alpaydin 2019, S. 1). Wahrend Nut-
zerinnen ein Bedirfnis nach individuell zugeschnitte-
nen Services haben, steht bei Dienstleistern und Pro-
duzenten der wirtschaftliche Erfolg im Fokus. Aus

2 Wir sprechen von Produkten und Artikeln, wobei dies sowohl phy-
sische Produkte sein kdnnen als auch immaterielle Produkte,
z. B. digitale Videos. An spéterer Stelle verwenden wir fiir die
Produkte auch den Terminus Elemente oder deren englische Be-
zeichnung Iltems, insbesondere, wenn es um grundsatzliche
Uberlegungen geht.

diesem Grunde sind Letztere daran interessiert, vorher-
zusagen, welcher Kunde welches Produkt kaufen wird
(vgl. ebd., S. 1ff.), was dann mit einem Empfehlungs-
system umgesetzt werden kann.

3.1 Definition und Zielsetzung

Ein Empfehlungssystem stellt ein System dar, welches
Nutzer-innen in einem bestimmten Kontext Teilmengen
aus einer gegebenen Menge niitzlicher Elemente (engl.
items) empfiehlt (vgl. Reimer 2013, S. 238) und auf in-
dividuelle Nutzer-inneninteressen zugeschnitten ist (vgl.
Shikman 2019, S. 59). Zudem kénnen Empfehlungs-
systeme als Software-Tools und -Techniken verstanden
werden, die Nutzende Vorschlage fiir bestimmte Ele-
mente liefern, die fur diese einen Nutzen erzielen (vgl.
Ricci et.al 2011, S. 1). Damit haben sich Empfehlungs-
systeme als wertvolles Mittel zur Bewaltigung redun-
danter Informationen erwiesen und liefern Nutzer-innen
nitzliche Empfehlungen (vgl. Ricci et.al. 2011, S. 2ff.).
Die grundlegende Zielsetzung eines Empfehlungssys-
tems besteht darin, eine Prognose dartiber zu treffen,
wie ausgepragt das Interesse von Nutzenden (ber ein
noch nicht konsumiertes Element ist (vgl. Shikhman
2019, S. 59). Ziel ist es, Nutzer-innen mdglichst pass-
genau und mit minimalem Interaktionsaufwand zu ei-
nem Element hinzufiihren, welches den persdnlichen
Nutzer-ininteressen und -bedlirfnissen entspricht, um
die Wahrscheinlichkeit flir den Konsum oder Kauf die-
ses Elementes zu erh6hen. Diese Zielsetzung resultiert
aus der Beobachtung, dass Menschen sich bei ihren
taglichen Routineentscheidungen — bis zu einem gewis-
sen Grad — auf die Empfehlungen anderer Personen
verlassen (vgl. Ricci et al. 2015, S. 2ff.).

Empfehlung und Werbung

Vergleicht man Empfehlungssysteme mit klassischen
Formen der Werbung, lasst sich weniger eine definitori-
sche Trennlinie ziehen, sondern eher ein sich vollzie-
hender Wandel beschreiben, der am Verhaltnis zwi-
schen Werbetreibenden und Kunden bzw. Angebot und
Nachfrage festgemacht werden kann. Demnach liegt
der Fokus der werbetreibenden Instanz haufig nicht
mehr darauf, Produkte von ,oben” nach ,unten” fiir Kun-
den zu bewerben (Top-Down-Prinzip) und damit Kauf-
handlungen zu motivieren. Die Tendenz zeigt dahin,
Kunden von ,unten* (Bottom-Up-Prinzip) durch ihre
Profile in gewisser Weise mitentscheiden zu lassen,
was die ,obere“ Instanz empfehlen sollte (vgl.

3 https://www.youtube.com/watch?v=ELKsWSo0QUjo, Zugriff: Sep-
tember 2022

4 https://www.amazon.de/dp/B07GRQ6Q8T/ref=dp_prsubs_3, Zu-
griff: September 2022
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Othmer/Weich 2013, S. 47). Die Verschiebung klassi-
scher Werbemethoden hin zu innovativen Empfeh-
lungssystemen offenbart sich insbesondere am Verhalt-
nis zwischen Kunden und Werbetreibenden: ,Es geht
also nicht mehr so sehr darum, die Aufmerksamkeit der
Kundinnen durch ausgekliigelte Werbemittel mit ziel-
gruppenspezifischen Slogans, Designs und Images auf
ein bestimmtes Produkt zu lenken (<Pushy), sondern da-
rum, dass die Profile der Kundinnen selbst signalisieren,
welchen Produkten sie wahrscheinlich ohnehin ihre
Aufmerksamkeit schenken werden (<Pulb)* (Oth-
mer/Weich 2013, S. 47). Ein Produkt muss dadurch
nicht mehr in bertriebener Weise angepriesen oder
ausgeleuchtet werden, sondern nur noch zum Kunden
passen, was auch als ,Matching” bezeichnet wird (vgl.
ebd., S. 48).

3.2 Empirische Forschung zur Nutzung algorithmi-
scher Empfehlungssysteme in Deutschland

Das empirische Wissen zur Nutzung algorithmischer
Empfehlungssysteme durch  Online-Nutzende in
Deutschland ist gegenwértig Uberschaubar. Es liegen
bisher wenige wissenschaftlich fundierte Erkenntnisse
dariiber vor, wie Nutzende z. B. mit algorithmischen
Empfehlungssystemen interagieren, diese beurteilen
oder etwa welche Haltung sie gegenuber den Systemen
einnehmen. Eine der wenigen Studien ist die reprasen-
tative Untersuchung von Kieslich/ Dosenovic/ Marcin-
kowski (2020), in der Personen ab 18 Jahren zu ihrer
Haltung, Beurteilung und Meinung in Bezug auf algo-
rithmische Empfehlungssysteme befragt wurden. Die
Studienergebnisse beleuchten Aspekte der Nutzung
und der Nutzlichkeitsbewertung algorithmischer Emp-
fehlungssysteme, der Meinungen zur Qualitat und der
ethischen Gestaltung von Empfehlungssystemen sowie
der Haltung gegenuber dem Einbezug personlicher Da-
ten in algorithmische Empfehlungssysteme (vgl. ebd., S.
11f.).

Nutzung

Im ersten Teil der Studie wird danach gefragt, wie hau-
fig Empfehlungssysteme fiir bestimmte Anwendungen
im Online-Kontext genutzt werden. Ein knappes Drittel
(30 %) der Studienteilnehmer gibt an, Empfehlungsvor-
schldgen haufig in Mediatheken zu folgen wie z. B.
empfohlenen Filmen bei Netflix. Jeder Vierte in der Stu-
die (25 %) fuhrt an, h&ufig empfohlenen Nachrichten zu
folgen, wahrend dies auch fiir Empfehlungen auf Musik-
plattformen (25 %) gilt. Dass Vorschlagen beim Online-
Shopping héufig gefolgt wird, geben 23 % der befragten
Personen an. Vor dem Hintergrund einer zumindest sel-
tenen Nutzung algorithmischer Empfehlungsvorschlage
sind die Bereiche Shopping (84 %), Mediathek (75 %)
und Nachrichten (74 %) hervorzuheben und geben Hin-
weise darauf, dass Empfehlungssysteme bei

Konsumentscheidungen scheinbar keine unerhebliche
Rolle spielen. Dass die Studienteilnehmer bestimmten
Empfehlungsvorschlagen noch nie gefolgt sind, gilt in
dieser Studie insbesondere fiir den Bereich der berufli-
chen Netzwerke (55 %), wéhrend auch private Netz-
werke fir Empfehlungen eine untergeordnete Rolle
spielen (haufig: 13 % / selten: 52 % / nie: 35 %).
Niitzlichkeit

In der zitierten Studie beurteilen die Befragten auch die
Nutzlichkeit und die Qualitat algorithmischer Empfeh-
lungssysteme flr verschiedene Anwendungsbereiche.
Bei der subjektiven Bewertung der Nutzlichkeit algorith-
mischer Empfehlungssysteme liegen Musikplattformen
(51 %) und Mediatheken (46 %) auf den vorderen Rén-
gen. Zudem spricht ein gutes Drittel der befragten Teil-
nehmer Empfehlungssystemen in den Bereichen Shop-
ping (33%) und Nachrichten (34 %) eine (hohe) Nitz-
lichkeit zu. Demgegenliber werden Empfehlungssys-
teme in den Anwendungsbereichen der privaten Netz-
werke von 45 % der Befragten als (sehr) unniitz beur-
teilt und 30 % der Studienteilnehmer sehen keine Niitz-
lichkeit algorithmischer Empfehlungssysteme im Be-
reich der beruflichen Netzwerke.

Qualitét

Die teils hohen Zustimmungswerte in Bezug auf die
Nutzlichkeit von Empfehlungssystemen, z.B. in den
Bereichen Musikplattformen (51 %) und Mediatheken
(46 %), spiegeln sich nur bedingt wider, wenn in der
Studie nach der allgemeinen Qualitat von Empfehlungs-
systemen gefragt wird. Demnach stimmen nur 10 % der
Befragten der Aussage zu, dass algorithmische Emp-
fehlungssysteme die besten Ergebnisse anzeigen. We-
niger als ein Viertel aller Studienteilnehmer ist der Auf-
fassung, dass die Systeme den Nutzenden Zeit sparen
(23 %) oder ihnen Orientierung bieten (19 %). Uberdies
verneint jeder zweite Befragte (52 %), dass Empfeh-
lungssysteme die besten Ergebnisse zeigen und 40 %
aller Befragten sind nicht der Auffassung, dass Empfeh-
lungssysteme Orientierung bieten.

In Bezug auf die ethische Qualitat algorithmischer Emp-
fehlungssysteme nehmen die Studienteilnehmer eine
tendenziell skeptische Haltung gegeniber den Syste-
men ein. So stimmen nur 26 % der Befragten der Aus-
sage zu, dass die Funktionsweise von Empfehlungs-
systemen nachvollziehbar ist. Deutlich groRer ist der
Anteil derjenigen Befragten, die dieser Aussage nicht
zustimmen (43 %). Daneben ist auch das Vertrauen in
Empfehlungssysteme sehr gering (6 %), und nur 11 %
der Befragten stimmen der Aussage zu, dass die Sys-
teme Nutzende gleichbehandeln. Demgegentiber halt
es nahezu jeder zweite Studienteilnehmer (48 %) flr
unzutreffend, dass Empfehlungssysteme Nutzende
gleichbehandeln und mehr als zwei Drittel (67 %) der
Studienteilnehmer sind der Meinung, dass algorithmi-
sche Empfehlungssysteme nicht vertrauenswiirdig sind.
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Etwas ausgewogener reagieren die Studienteilnehmer
auf die Aussage, dass Empfehlungssysteme den Ge-
schmack von Nutzenden andern. So halten 26 % der

Befragten diese Aussagen fir zutreffend, wahrend 34 %

sie furr unzutreffend halten.

Persénliche Daten

Der uberwiegende Teil der Befragten zeigt eine ableh-
nende Haltung, wenn in der Studie nach der Einbezie-
hung persénlicher Daten in algorithmische Empfeh-
lungssysteme gefragt wird. So geben 84 % der Befrag-
ten an, es schlecht zu finden, wenn Daten (iber ihre per-
sonlichen Kontakte in Empfehlungssysteme mit einbe-
zogen werden. Dies trifft auch in hohem Mafe auf eine
Einbeziehung von Daten Uber das Konsumverhalten
personlicher Kontakte (82 %), die eigene sexuelle Ori-
entierung (81 %), sowie Uber das eigene Einkommen
oder den Beruf (78 %) zu. Auf der anderen Seite findet
es ein deutlich kleinerer Teil der Studienteilnehmer gut
(21 %), wenn personliche Daten Uiber eigene Interessen
und Hobbys in algorithmische Empfehlungssysteme
miteinflieBen. Dies gilt fur 18 % der Befragten hinsicht-
lich des eigenen (bisherigen) Konsumverhaltens und fiir
14 % in Bezug auf das eigene Alter und das Geschlecht.
Dennoch (iberwiegt auch fir die drei letztgenannten Be-
reichen eine Uberwiegend ablehnende Haltung gegen-
Uber der Einbeziehung persoénlicher Daten, indem im
Schnitt jeder zweite Teilnehmer (52 %) dies fir schlecht
befindet.

Viel- vs. Wenignutzende

Teilt man die Stichprobe in Viel- und Wenignutzende,
so zeigt sich, dass die Vielnutzenden einer Einbezie-
hung personlicher Daten in algorithmische Empfeh-
lungssysteme insgesamt positiver gegeniiberstehen als
die Wenignutzenden, die eine stérker ablehnende Hal-
tung einnehmen. Auf einer Skala von klarer Ablehnung
bis hoher Zustimmung (1 - 5) weisen die Vielnutzenden
hohere Zustimmungswerte in Bezug auf die Einbezie-
hung von Daten (ber Interessen und Hobbys (2,81 ge-
geniiber 2,18), liber den Konsum (2,62 gegeniiber 2,12)
sowie das eigene Geschlecht und das Alter (2,48 ge-
geniiber 1,97) auf. Dagegen fallen die Unterschiede un-
ter dem Punkt ,sexuelle Orientierung’ eher gering aus
und die Zustimmungswerte liegen sowohl auf Seiten
der Vielnutzenden (1,59) als auch der Wenignutzenden
(1,33) insgesamt sehr niedrig, wenn es um die Frage
geht, ob diese Daten in Empfehlungssysteme miteinbe-
zogen werden sollen. Ein sehr &hnliches Bild zwischen
Vielnutzenden (1,64) und Wenignutzenden (1,64)
zeichnet sich auch bei der Einbeziehung von Daten
Uber personliche Kontakte ab.

Die Autoren der Studie konstatieren eine breite Nutzung
algorithmischer Empfehlungssysteme in Deutschland
und restimieren, dass algorithmischen Empfehlungs-
systemen durch die Studienteilnehmer zwar grundsatz-
lich eine bestimmte Nutzlichkeit zugeschrieben wird, je-
doch offenbleibt, worin diese Ntzlichkeit besteht, wenn
nicht in Qualitatsmerkmalen wie etwa einer zutreffen-
den Empfehlung oder auch Orientierungs- und Ent-
scheidungshilfen. Diese leicht widerspriichlichen Be-
funde I&sst bei den Autoren die Frage offen, worin im
Einzelfall der wahrgenommene Nutzen eines Empfeh-
lungssystems aus Sicht der Studienteilnehmer besteht.
Vor dem Hintergrund einer insgesamt skeptischen und
kritischen Haltung der Befragten gegeniber Empfeh-
lungssystemen, die neben der Leistungsfahigkeit insbe-
sondere die Einbeziehung persénlicher Daten sowie die
Transparenz der Systeme betrifft, stellen die Autoren
die Vermutung auf, dass nur wenige Kenntnisse bei den
Studienteilnehmern dartiber vorliegen, wie die Systeme
grundlegend funktionieren. Denn ohne die Erfassung
der Daten Uber ein bestimmtes Nutzungsverhalten kon-
nen algorithmische Empfehlungssysteme nicht funktio-
nieren.

3.3 Filterverfahren bei Empfehlungssystemen

Bei Empfehlungssystemen werden verschiedene Filter-
verfahren angewendet und unterschieden (vgl. Darst.
3.1), die im weiteren Verlauf dieses Kapitels skizziert
werden. Sie dienen dazu, aus einer groRen Menge von
Produkten — z. B. Kaufartikel, Videos, Nachrichten usw.
— diejenigen herauszufiltern, die fur bestimmte Nut-
zer-innen von Interesse sind und entsprechend empfoh-
len werden kénnen. Solche Verfahren konnen zunachst
in nicht-personalisiertes und personalisiertes Filtern un-
terteilt werden. Im Hinblick auf personalisierte Filterver-
fahren lassen sich weitere Varianten unterscheiden, die
auf spezielle Datentypen oder Anwendungsfelder ange-
passt sind. Diesbezliglich erfolgt eine Aufteilung in de-
mografisches, wissensbasiertes, inhaltsbasiertes und
kollaboratives Filtern. Eine kombinierte Anwendung un-
terschiedlicher Verfahren wird auch als hybrides Filtern
bezeichnet. Das kollaborative Filtern stellt eine popu-
lare Methode in der Praxis dar und I&sst sich in modell-
und speicherbasierte Verfahren unterteilen. Eine zu-
satzliche Differenzierung liegt in Nutzer-ltem- und ltem-
Item-Verfahren, die ebenfalls im Spektrum kollaborati-
ver Filtersysteme verortet werden.
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Filterverfahren

nicht-personalisiertes Filtern

demografisches wissensbasiertes inhaltsbasiertes
Filtern Filtern Filtern

speicherbasierte
Verfahren

Nutzer-Item-
Verfahren

E Klassische statistische
! Methoden /
! Algorithmen

Darstellung 3.1: Ubersicht Filterverfahren

Item-Item-
Verfahren

personalisiertes Filtern

kollaboratives
Filtern

modellbasierte
Verfahren

Maschinelles Lernen /
Lernalgorithmen

3.3.1 Uberblick Filterverfahren

Nicht-personalisiertes Filtern

Diese Verfahren stellen die einfachsten Typen unter
Empfehlungssystemen dar. Bei nicht-personalisierten
Filterverfahren werden keine personlichen Praferenzen
oder Interessen von Nutzer-innen berlcksichtigt und die
generierten Empfehlungen sind fiir alle Personen iden-
tisch (vgl. Ricci et al. 2015, S.10). Beispielsweise kon-
nen Handler auf E-Commerce-Websites Artikel-Emp-
fehlungen manuell auswéhlen, was héufig auf Basis der
Popularitat einzelner Produkte geschieht.

Eine zusatzliche oder alternative Mdglichkeit besteht
darin, Nutzer-innen die neuesten oder aktuellsten Pro-
dukte auf der Marktplattform zu prasentieren (vgl. Hira-
lall 2011, S. 12). Ein Beispiel dafir stellt der Online-
handler Amazon dar. Auf seiner Website werden ano-
nymen Besuchern solche Artikel angezeigt, die von Mit-
gliedern angesehen oder bewertet wurden.5 Auf der
Grundlage dieser Mitglieder-Bewertungen werden
nicht-personalisierte Empfehlungen prasentiert, die je-
doch nur Vorschlége verschiedener Listen von Artikeln
darstellen, welche anonymen Website-Besuchern mog-
licherweise gefallen konnten.

besonders héufig angesehene Filme

oder neue, aktuelle Filme

Nutzer

=
\ @\Empfehlungen

Darstellung 3.2: Nicht personalisiertes Filtern

5 https://www.amazon.de/, Zugriff: September 2022

Personalisiertes Filtern

Unter personalisiertem Filtern lassen sich verschiedene
Verfahrensweisen bei Empfehlungssystemen verste-
hen, die personliche Interessen oder Merkmale eines
Nutzenden fir Empfehlungen nutzen. Auf welche
Weise Informationen iber Nutzer-innen strukturiert und
verarbeitet werden, ist von der jeweiligen Empfehlungs-
technik abhangig (vgl. Ricci et. al 2015, S. 9). Im Ein-
zelnen werden innerhalb der personalisierten Filterver-
fahren inhaltsbasierte, wissensbasierte, demografische
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und kollaborative Filtermethoden unterschieden (vgl.
Darst. 3.1). In der Praxis werden diese Methoden h&ufig
miteinander kombiniert und demzufolge als hybrides
Filtern bezeichnet.

Inhaltsbasiertes Filtern

Beim inhaltsbasierten Filtern werden Empfehlungen auf
Basis solcher Elemente generiert, die Nutzer-innen in
der Vergangenheit praferiert haben (vgl. Ricci et.al
2011, S. 11).

Der Ausgangspunkt fiir Empfehlungen liegt auf dem in-
haltlichen Informationsgehalt von Elementen. Dies be-
deutet, dass im Auswertungsprozess nicht allein die In-
teraktion der Person mit einem Element bericksichtigt
wird, sondern zugleich auch die lber dieses Element
vorhandenen Informationen miteinbezogen werden.
Beispielsweise konnte ein Film Informationen dartiber
enthalten, welchem Genre er zugeordnet werden kann
(vgl. Scheel/Castellanos/Lee/De Luca 2014, S. 70). Auf
dieser Basis konnten einem Nutzenden, der diesen Film
angesehen hat, weitere Filme dieses Genres empfoh-
len werden (vgl. Schmidt et.al 2018, S. 522). Inhaltsba-
sierte Systeme vergleichen somit Eigenschaften von
Elementen in Bezug auf Ahnlichkeiten und empfehlen
einem Nutzenden, der ein Element praferiert hat, wei-
tere aus der Menge ahnlicher Elemente (vgl. Yang/Guo/
Liu/Steck 2014, S. 3).

Beispielsweise eignet sich die Verwendung von wis-
sensbasiertem Filtern in solchen Zusammenhangen, in
denen es um kostspielige Produkte wie Immobilien oder
Luxusfahrzeuge geht. Der Nutzende kann z.B. be-
stimmte Praferenzen (Fahrzeugart, Preisklasse, Motor-
leistung, Ausstattung, ...) angeben, auf deren Basis das
System dann eine Empfehlung ausspricht (z. B. hoch-
preisige Sportwagen) (vgl. Ziegler/Loepp 2019, S. 13f.).

Expertenwissen
(z.B. Onlineportal)
® Priferenzen == a
Nutzer /
A = -
N —
Empfehlung

Darstellung 3.4: Wissensbasiertes Filtern

angesehener
oder positiv bewerteter

Film
s —H
A
Nutzer i
\

Empfehlung ahnlicher
Film

Darstellung 3.3: Inhaltsbasiertes Filtern

Demografisches Filtern

Bei demografischen Filtersystemen orientieren sich
Empfehlungen an demografischen Klassen, in die Per-
sonen eingeteilt werden. Dazu werden Merkmale, wie
beispielsweise das Geschlecht, der Wohnort, das Alter
oder die Nationalitit, herangezogen, durch welche die
Nutzer-innen in einem demografischen System repra-
sentiert werden. Der Vorteil gegentiber anderen Syste-
men, zum Beispiel dem kollaborativen oder dem in-
haltsbasierten Filtern, besteht darin, dass Bewertungs-
daten aus einer Nutzer-in-Historie nicht benétigt werden
(vgl. Fakhfakh/Ammar/Amar 2017, S. 60). Ein Nut-
zer-inprofil basiert dann auf demografischen Merkmalen
und stellt fiir Website-Betreiber eine einfache Persona-
lisierungslosung dar. Dies kann dazu flhren, dass z. B.
nur das Geschlecht oder das Alter eines Nutzenden
ausschlaggebend fiir eine Empfehlung ist (vgl. Ricci
et.al 2011, S. 12).

Wissensbasiertes Filtern

Wissensbasierte Systeme empfehlen Elemente auf der
Grundlage von spezifischem Doménenwissen, welches
Informationen darlber enthalt, inwiefern Artikel- oder
Produktmerkmale mit den Bed(rfnissen und Praferen-
zen von Nutzer-innen verbunden sind (vgl. Ricci et.al
2011, S.12). Das wissensbasierte Filtern eignet sich fiir
Systeme, in denen Expertenwissen in Empfehlungen
miteinbezogen werden soll. Im Vergleich zu inhaltsba-
sierten sind wissensbasierte Filtersysteme nicht auf die
Bewertungen von Produkten durch die Nutzer-innen an-
gewiesen und basieren stattdessen auf domanenspezi-
fischem Wissen (vgl. Burke 1999, S.69 ff.).

: - z.B. altersspezi-
demographische  Alter -~~~ 1&  fische Produkte
®  Merkmale  Geschlecht o
€ > Wohnort ® ® ®
Beruf
Nutzer
% e
'S =
\'\\4,777 7/7///7//,,
Empfehlung

Darstellung 3.5: Demografisches Filtern

Kollaboratives Filtern
In kollaborativen Empfehlungssystemen werden Emp-
fehlungen auf Basis von Ahnlichkeiten zwischen
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Personen generiert. Es werden Nutzerinnen solche
Elemente empfohlen, die andere Nutzer-innen mit ahn-
lichen Vorlieben in der Vergangenheit praferiert haben.
Die Geschmacks- bzw. Vorlieben-Ahnlichkeit zweier
Personen wird auf Basis der ahnlichen Bewertungshis-
torie dieser Nutzenden berechnet (vgl. Ricci et. al 2011,
S. 11f.). Dies beruht auf der Annahme, ,dass die Be-
wertungen anderer Nutzer, die ein &hnliches Bewer-
tungsmuster flir gemeinsam bewertete [Elemente] auf-
weisen, auch zur Vorhersage von Bewertungen fir [Ele-
mente] herangezogen werden konnen, die dem aktiven
Nutzer noch nicht bekannt sind“ (Ziegler/Loepp 2019, S.
7). Die ahnlichen Bewertungsmuster, die zur Vorher-
sage herangezogen werden, stellen quasi eine Art von
,Kollaboration* der Nutzenden mit &hnlichen Vorlieben
dar. Kollaboratives Filtern gilt als das populérste und am
haufigsten eingesetzte Verfahren bei Empfehlungssys-
temen (vgl. Ricci et.al 2015, S. 12) und wird aus diesem
Grunde in Abschnitt 3.2.2 in Bezug auf Funktions- und
Berechnungsvorgénge noch differenzierter dargestellt.

Hybrides Filtern

Hybride Empfehlungssysteme kombinieren zwei oder
mehrere der bereits genannten Filterverfahren, um
Nachteile aus den einzelnen Systemen auszugleichen
und eine bessere Leistung bei Empfehlungen zu erzie-
len. Haufig wird kollaboratives Filtern mit anderen Tech-
niken kombiniert, um dem sogenannten Kaltstartprob-
lem entgegenzuwirken (vgl. Burke 2007, S. 377ff.). Ein
solches Problem liegt vor, wenn ein System aufgrund
fehlender Bewertungsdaten keine Vorhersagen Uber
Elemente oder Nutzende treffen kann (vgl. Fakhfakh et.
al 2017, S. 59). Auch wenn die Méglichkeit besteht, auf
Bewertungen zuzugreifen, sind diese haufig nicht um-
fanglich genug, was insbesondere mit einer anfanglich
kleinen Anzahl von Nutzer-innen zusammenhangt. Zu-
satzlich verscharft sich das Kaltstartproblem dadurch,
dass die wenigen Nutzerinnen sich z. B. aus einem
groBen Film-Streaming-Portal auch nur einen geringen
Teil von Filmen angesehen haben. Was Bewertungen
oder Kéufe betrifft, liegt das Quantum noch weitaus
niedriger. Dementsprechend sind zu wenig Daten vor-
handen, um prézise Vorhersagen zu treffen (vgl. Zieg-
ler/Loepp 2019, S. 9). Aus diesem Grunde werden in
der Praxis oft viele algorithmische Verfahren miteinan-
der kombiniert (vgl. Balabanovic/Shoham 1997, S. 66ff.,;
Lehner 2017, S. 64).

3.3.2 Kollaboratives Filtern

Ausgangspunkt kollaborativer Filterverfahren sind Be-
wertungen von Produkten durch Nutzer-innen. Diese
kénnen in expliziter oder in impliziter Form vorgenom-
men werden. Im Falle der expliziten Bewertung wird ak-
tiv eine Bewertung abgegeben, zum Beispiel durch Zu-
weisung eines Skalenwertes bei einer Filmbewertung.

Eine implizite Bewertung wird indirekt Gber einen Indi-
kator erfasst. So kann beispielsweise eine positive Be-
wertung eines Films dariber erschlossen werden, dass
eine Person sich diesen Film in voller Ldnge oder mehr-
mals angesehen hat. Anstelle eines Films kdnnten aber
z.B. auch Nachrichten-Artikel oder Musikstilicke in
Form eines quantifizierten Feedbacks flir kollaboratives
Filtern genutzt werden (vgl. Yang/Guo/Liu/Steck 2014,
S. 3). Beide Formen von Bewertung, explizit und implizit,
kénnen Beriicksichtigung finden (vgl. Klahold 2009, S.
62f.) und somit fiir die Berechnung von Vorhersagen
genutzt werden.

Zwei in der Praxis sehr haufig verwendete Formen in-
nerhalb von kollaborativen Verfahren sind sogenannte
Nutzer-ltem-Verfahren und Item-ltem-Verfahren.

Nutzer-Item-Verfahren

Die Grundidee des Nutzer-ltem-Verfahrens besteht da-
rin, Nutzer-innen mit ahnlichen Profilen, d.h. z. B. ahnli-
chen Filmvorlieben, zu identifizieren und daraus Emp-
fehlungen abzuleiten. Als ltems werden hier allgemein
Produkte oder Artikel bezeichnet. In Darstellung 3.6 zei-
gen die Nutzenden A und C einen ahnlichen Filmge-
schmack (Film B und C). Da Nutzer C den Film D bisher
nicht bewertet oder angesehen hat, kénnte ihm dieser
empfohlen werden, weil er bei Nutzer A — der ihm ahn-
lich ist — offenbar auf positive Resonanz gestofRen ist.

angesehene
oder positiv bewertete
Filme
@ Film A
[ )
[ ]
N Nutzer A
: Film B
Ahnlichkeit ‘
Nutzer B @ Film C
. 0
& @ Film D
Nutzer C

wpfehlury

Darstellung 3.6: Kollaboratives Filtern — Nutzer-ltem-Verfahren

Berechnungsbeispiel

Firr die Berechnung der Ahnlichkeiten von Profilen und
die Prognose von Bewertungen als Grundlage flr eine
Empfehlung werden die expliziten oder impliziten Nut-
zer-in-Bewertungen eines Items (z. B. ein technisches
Produkt oder ein Film/Video) in einer sogenannten Nut-
zer-ltem-Matrix gesammelt (vgl. Ziegler/Loepp 2019, S.
7). Eine solche Matrix enthdlt Eintragungen von

23
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unterschiedlichen Nutzer-innen, die zu bestimmten
ltems eine Bewertung abgegeben haben.

Tabelle 3.1 zeigt ein Beispiel einer Nutzer-ltem-Matrix,
in der Filmbewertungen auf einer Skala von 1 bis 5 von
verschiedenen Nutzer-innen enthalten sind. Die Zeilen
stehen dabei fiir die Nutzer-innen, die Spalten repra-
sentieren unterschiedliche Filme. In den Zellen der Mat-
rix finden sich die Bewertungen, leere Zellen zeigen an,
dass keine Bewertung flir einen Film vorliegt. Ein Emp-
fehlungssystem hat an dieser Stelle die Aufgabe, Vor-
hersagen flr die noch fehlenden Werte zu treffen. (vgl.
ebd., S. 7).

In diesem Empfehlungsprozess werden flir einen Nut-
zenden, fir den eine Empfehlung ausgesprochen

werden soll (im Folgenden aktiver Nutzer genannt), die
Nutzerinnen bestimmt, die ein &hnliches Bewertungs-
verhalten aufweisen — die sogenannten ,nachsten
Nachbarn®. Dies sind die Nutzenden, deren Film-Be-
wertungen aus der Vergangenheit die starksten Uber-
einstimmungen mit den Bewertungen des aktiven Nut-
zers aufweisen. Im Beispiel in Tabelle 3.1 wurden die
Ahnlichkeiten zwischen den Bewertungen der Nut-
zerinnen mit Hilfe des Korrelationskoeffizienten nach
Bravais-Pearson berechnet (vgl. auch Groft/Knoll 2019,
S. 6ff.).8

Nutzer-ltem-Matrix

3 2 1 2
i 4 2 5 4
2 4 3 5
1 1 1 4 4
2 g8 4 1

Nutzer-Nutzer-Matrix

1 0,5 Sl -0,87 0

05 1 0,24 0,19 -0,45

1 0,24 1 0,95 0,66
-0,87 0,19 0,95 1 0
0 -0,45 0,66 0 1

Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen Nutzern
auf der Basis von Bewertungen der Nutzer

Tabelle 3.1:

Beispiel fiir eine Nutzer-ltem-Matrix und darauf basierender Nutzer-Nutzer-Matrix

Auf der Basis der berechneten Ahnlichkeiten der Be-
wertungsmuster von Nutzerinnen kann dann eine
Prognose erstellt werden. Beispielsweise hat Nutzerin
Berta in Tabelle 3.1 den Fiim ,Blood Diamond* noch
nicht bewertet. Um festzustellen, ob ihr dieser Film auch
gefallen wiirde, kdnnten die Bewertungen von Richard,
Lisa und Tom hinzugezogen werden, weil diese in ihrem
Bewertungsverhalten Berta am &hnlichsten sind, d.h.
die hochsten Ahnlichkeitswerte aufweisen (vgl. Tab.
3.1).

Die genaue Berechnung einer solchen Prognose erfolgt
mit einer Prognoseformel, z. B. dem gewichteten arith-
metischen Mittel. Dazu werden fiir das Item, dessen Be-
wertung prognostiziert werden soll (hier der Film ,Blood
Diamond®), die Bewertungen der ahnlichen Nutzer-in-
nen, gewichtet mit ihrer Ahnlichkeit, aufsummiert und
durch die Summe der Ahnlichkeiten, die eingeflossen
sind, geteilt. FUr Berta wirde sich so eine prognosti-
zierte Bewertung von 2,1 ergeben (vgl. Tabelle 3.2).

Richard 0,95 1 0,95
Lisa 0,66 3 1,98
Tom 0,24 4 0,96
Summe 1,85 3,89

Prognose: 3,89/1,85=2,1

Tabelle 3.2:  Beispiel fiir eine Berechnung einer Prognose auf

Basis der Nutzer-Nutzer-Matrix

6 Fiir die Berechnung empfiehlt sich die Nutzung eines Statistikpro-
gramms. Alternativ zum Korrelationskoeffizienten nach Bravais-

Item-ltem-Verfahren

Beim Item-ltem-Verfahren besteht die Grundidee darin,
aus den Bewertungen der Nutzer-innen Ahnlichkeiten
zwischen den Produkten aufzuspiiren (vgl. Sarwar et. al
2001, S. 285ff.). Dabei ist die Annahme leitend, dass
ein Nutzender sich mit grélierer Wahrscheinlichkeit bei-
spielsweise einen Film ansieht, der den Filmen &hnlich

Pearson konnte z. B. auch der Korrelationskoeffizient nach Spe-
arman verwendet werden.
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ist, die er sich bereits in der Vergangenheit angesehen
hat (vgl. Deshpande/Karypis 2004, S. 149).

angesehene
oder positiv bewertete
Filme

FiImA v Anniich-
P ‘ keit

Nutzer A
Film B

Nutzer B FilmC ** )
/

Nutzer C

Film D

Empfehlung

Darstellung 3.7: Kollaboratives Filtern — ltem-ltem-Verfahren

Nutzer-innen haufig nur sehr kleine Teilmengen aus
zahlreichen Elementen, z. B. Filmen, bewertet haben —
sowohl explizit als auch implizit. Entsprechend sind nur
wenige Daten vorhanden, sodass fir manche Personen
keine Empfehlungen generiert werden kénnen (vgl.
Sarwar et. al 2001, S. 285ff.). Andererseits liegt ein
Problem darin, dass Nutzer-ltem-Verfahren sehr re-
chenintensiv sind, weil die Berechnungen von Ahnlich-
keiten zwischen allen Nutzer-Paaren stattfindet (vgl.
Sarwar et. al 2001, S. 285ff.).

Die Ahnlichkeit der Items bzw. Produkte — beispiels-
weise zwischen Film A und Film C in Darstellung 3.7 -
ergibt sich daraus, dass Nutzer-innen, die Film A positiv
bewertet haben, auch Film C mochten (vgl. Sarwar et.
al 2001, S. 285ff.). Dies entspricht dem Empfehlungs-
prinzip bei Amazon: ,Kunden, die diesen Artikel gekauft
haben, kauften auch den Artikel X“.” Ahnliche Filme
kénnen dann auch solchen Nutzer-innen empfohlen
werden, die bisher nicht alle dieser ahnlichen Filme an-
gesehen oder gekauft haben (vgl. Darst. 3.7).

Das Item-ltem-Verfahren wirkt auch einzelnen Proble-
men des Nutzer-ltem-Verfahrens entgegen. Ein solches
Problem besteht beispielsweise darin, dass einzelne

7 https://www.amazon.de/, Zugriff: September 2022

Berechnungsbeispiel

Ein konkretes Berechnungsbeispiel zeigt Tabelle 3.3
mit Filmbewertungen verschiedener Nutzer-innen. Fir
die Nutzerin Berta soll wieder entschieden werden, ob
ihr der Film ,Blood Diamond* empfohlen werden soll,
d.h. es wird vorhergesagt, wie Berta den Film bewerten
wiirde. Dazu wird im ersten Schritt die Ahnlichkeit der
Bewertungen der verschiedenen Filme durch die Nut-
zer-innen berechnet und in die sogenannte ltem-ltem-
Matrix eingetragen. Dazu eignen sich die gleichen Ver-
fahren, wie sie zur Berechnung der Ahnlichkeit zwi-
schen den Nutzerinnen beim Nutzer-ltem-Verfahren
verwendet werden. Im Beispiel zeigt sich, dass die
Filme ,The Lion King* und ,Spiderman* dem Film ,Blood
Diamond* am ahnlichsten sind (vgl. Tabelle 3.3).

Im nachsten Schritt wird nun danach geschaut, wie
Berta die Filme bewertet hat, die dem Film ,Blood Dia-
mond* am ahnlichsten sind. Zur Berechnung der Prog-
nose werden alle Bewertungen, gewichtet mit der Ahn-
lichkeit des jeweiligen Films zu ,Blood Diamond®, auf-
summiert und durch die Summe der eingeflossenen
Ahnlichkeiten geteilt (vgl. Tabelle 3.4). Dies wiirde fiir
den Film ,Blood Diamond* eine prognostizierte Bewer-
tung von 2,8 ergeben.
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Nutzer-ltem-Matrix

i 2 1 2
1 4 2 5 4
2 4 3 5
1 1 4 4
2 3 4 1 2

Item-Item-Matrix

1 0,19 1 0,30 1 1
0,19 1 0,5 0,76 -1 0,23
1 0,5 1 -0,87 1 -0,5
0,30 0,76 -0,87 1 1 0,5
1 1 1 1 1 1
o 0,23 0,5 0,5 1,0 1

Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen Items
auf der Basis von Bewertungen der Nutzer

Nutzer-ltem-Verfahren zuséatzlich jeweils noch die Be-
rechnung der ahnlichen Nutzer-innen (néchsten Nach-
barn) erfolgen muss. Dies kniipft an die zu Beginn auf-
geflihrten Vorteile item-basierter Verfahren an, die ins-
besondere darin bestehen, weniger rechenintensiv zu
sein, weil es dann nicht mehr notwendig ist, alle ltems
miteinander zu vergleichen, sondern stattdessen ein
vorher aufgebautes Modell zu verwenden (Zieg-
ler/Loepp 2019, S. 8). Dieses muss allerdings in regel-
méaRigen Absténden aktualisiert werden, um sich an-
dernde Nutzer-in-Préaferenzen zu beriicksichtigen (vgl.

Tabelle 3.3: Beispiel fir eine Nutzer-ltem-Matrix und darauf basierender Item-Item-Matrix
Spiderman 0,19 2 0,38
The Lion 0,76 3 2,28
Ling
Summe 0,95 2,66
Prognose: 2,66/0,95 = 2,8
Tabelle 3.4:  Beispiel einer Berechnung fiir eine Prognose auf

Basis der Item-ltem-Matrix

Anstatt Berta dhnliche Nutzer-innen mit dem gleichen
Filmgeschmack zuzuordnen, was im Fall der Nutzer-I-
tem-Matrix passieren wirde, werden beim Item-Item-
Verfahren alle von Berta bewerteten Filme beriicksich-
tigt und mit ahnlichen Filmen kombiniert, um daraus
Vorhersagen und letztendlich Empfehlungen abzuleiten
(vgl. Sarwar et. al 2001, S. 285ff.).

Der Vorteil hierbei ist, dass ein einzelnes Item in der
Regel viel mehr Bewertungen enthélt, als ein einzelner
Nutzender an Bewertungen abgegeben hat, was es er-
maglicht, einen Teil des Algorithmus, also die Bestim-
mung der Ahnlichkeiten zwischen den Items, separat zu
berechnen (Ziegler/Loepp 2019, S. 8). Im Beispiel der
Filmempfehlungen wirde dieser Teil des Algorithmus
offline ein Modell aufbauen, welches die Beziehungen
zwischen den einzelnen Filmen in einer Item-Item-Mat-
rix erfasst (s.0.). Dabei kann auch eine Beschrankung
auf eine Anzahl k der &hnlichsten ltems erfolgen, ohne
dass dies zu einer groBen EinbuRe der Genauigkeit der
Vorhersage fuihrt (vgl. Sawar 2001). Ein zweiter Teil des
Algorithmus berechnet dann die Filme, welche flir einen
aktiven Nutzer empfohlen werden (vgl. Deshpande/Ka-
rypis 2004, S. 149). Im Falle des Item-ltem-Verfahrens
muss also nur noch die Prognose — mit Rickgriff auf die
[tem-ltem-Matrix — berechnet werden, wahrend beim

Sarwar et. al 2001, S. 286).

Diese Vorgehensweise findet in der Praxis haufig in
Kombination mit weiteren Filterverfahren statt, jedoch
bleibt das Grundprinzip von item-basierten Verfahren
dadurch unberCihrt.

Speicher- und modellbasierte Verfahren

Die Ausflihrungen zu Nutzer-Item- und ltem-ltem-Ver-
fahren haben implizit bereits auf eine Unterscheidung
aufmerksam gemacht, die bei kollaborativen Filterver-
fahren zusatzlich noch getroffen werden kann: die Dif-
ferenzierung in speicher- und modellbasierte Verfahren.
Unter der Verwendung von speicherbasierten Verfah-
ren, auch nutzer-inbasierte Verfahren genannt, werden
ganze Nutzer-in-Profile und zugehérige Verhaltensmus-
ter in die Berechnung miteinbezogen, d.h. fiir eine Vor-
hersage wird die gesamte Nutzer-in-Datenbank ver-
wendet. Das geschieht, wie beim Nutzer-ltem-Verfah-
ren dargestellt, mithilfe einer Nutzer-ltem-Matrix, wel-
che die Bewertungen der verschiedenen Nutzer-innen
enthalt, um Empfehlungen zu generieren (vgl. Klahold
2009, S.65). Fir die Berechnung einer Empfehlung
muss also die gesamte Nutzer-innendatenbank in den
Speicher geladen werden. Auf Basis der im Speicher
befindlichen Datenbank wird zunachst eine Gruppe von
Nutzer-innen berechnet, welche ahnliche Bewertungen
in der Vergangenheit abgegeben haben, wie jener



DataSkop S I

Nutzer, fiir den eine Empfehlung gegeben werden soll.
Im néchsten Schritt werden einem Nutzenden solche
Elemente empfohlen, welche diese ,Nachbarschaft,
also die ihm &ahnliche Gruppe, als positiv bewertet hat
und die dem Nutzenden noch nicht bekannt sind (vgl.
Tseng/Lee 2015, S. 1f.).

Bei den modellbasierten Verfahren hingegen wird aus
der Nutzer-in-Datenbank ein Modell (die Item-Item-Mat-
rix, die fir jeden Film eine bestimmte Anzahl ahnlicher
Filme enthélt) generiert, auf das bei der Berechnung ei-
ner konkreten Empfehlung fiir einen aktiven User zu-
rickgegriffen wird. Die bereits erwéhnten Iltem-ltem-
Verfahren sind unter bestimmten Bedingungen somit
auch zu den modellbasierten Verfahren zu zahlen. Bei
der Berechnung einer solchen Empfehlung werden
nicht jedes Mal die Ahnlichkeiten zwischen den Items
neu berechnet, sondern die Matrix wird nur in gewissen
Abstanden aktualisiert. Dadurch kann die Empfehlung
selbst wesentlich schneller berechnet werden, weil Re-
chenzeit und -kapazitat gespart werden.

In der Literatur werden speicherbasierte Verfahren zum
Teil auf Nutzer-ltem-Verfahren eingeschrankt (vgl. z. B.
Sawar et al. 2001; Breese/Heckermann/Kadie 2013),
teilweise werden auch Iltem-Iltem-Verfahren und Nutzer-
ltem-Verfahren als nutzer-in- oder nachbarschaftsba-
sierte Verfahren von modellbasierten Verfahren unter-
schieden (vgl. z. B. Grol3/Knoll 2016). Wir ordnen Item-
ltem-Verfahren hier beiden Auspragungen zu, da auch
ein Item-ltem-Verfahren prinzipiell bei jeder Empfeh-
lungsanfrage neu berechnet werden kénnte.

Durch die letztgenannten Item-Iltem-Verfahren kénnen
unter bestimmten Voraussetzungen Modelle generiert
werden, die zu einer Qualitatsverbesserung bei Emp-
fehlungssystemen fUhren. Dartber hinaus sind Modelle
dieser Artin der Lage, noch weitaus effizientere Ergeb-
nisse im Zusammenhang mit Empfehlungen zu erzielen.
Um ein solches leistungsfahiges Modell zu konstruieren,
wird jedoch nicht mehr auf ltem-ltem-Verfahren zurlick-
gegriffen, sondern auf Methoden des maschinellen Ler-
nens. In diesen Fallen wird das Modell mit Hilfe eines
Algorithmus erst gelernt, bevor auf Basis des Modells
eine Empfehlung erstellt wird. Zur Generierung eines
Modells aus den verfligharen Daten einer Nutzer-in-Da-
tenbank — die grundsétzlich noch mehr Daten enthalten
kann als im obigen Beispiel der Filme und ihrer Bewer-
tungen — konnen unterschiedliche Techniken verwen-
det werden, wie beispielsweise die Matrixfaktorisierung,
neuronale Netzwerke oder das Clustering (vgl. Hoh-
feld/Kwiatowski 2007, S. 267; vgl. Abschn. 3.3). Solche
Anwendungen und Verfahren des maschinellen Ler-
nens werden beispielsweise flr Empfehlungssysteme
auf YouTube erfolgreich eingesetzt (vgl. Coving-
ton/Adams/Sargin 2016).

3.4 Maschinelles Lernen

Bei Empfehlungssystemen kann — wie beschrieben —
zwischen speicher- und modellbasierten Verfahren un-
terschieden werden. Wahrend bei der speicherbasier-
ten Variante im Regelfall statistische Verfahren genutzt
werden, die flr Empfehlungen alle vorhandenen Infor-
mationen einer gesamten Nutzerindatenbank bendti-
gen (vgl. Klahold 2009, S.65), kénnen beim zweiten
Verfahren Modelle mithilfe des maschinellen Lernens
gelernt werden (vgl. Fraunhofer-Gesellschaft 2018, S.
8). Der Begriff ,Lernen® bezieht sich im Kontext von
kiinstlicher Intelligenz darauf, dass eine Maschine die
Fahigkeit besitzt, Muster in groBen Datenmengen zu
finden (vgl. Zweig 2018, S. 12) bzw. nach der Verarbei-
tung solcher Datenmengen ein Problem l6sen kann,
welches vorher nicht durch die Maschine gel6st werden
konnte. Dabei bestehen verschiedene Mdglichkeiten,
auf welche Art und Weise eine Maschine lernt, ein Prob-
lem zu I6sen (vgl. Frochte 2019, S. 21ff.).

Bei Empfehlungssystemen kann die Anwendung von
maschinellen Lernverfahren im Gegensatz zu statisti-
schen Verfahren zu deutlich effizienteren und besseren
Empfehlungen fluhren (vgl. Portugal/Alencar/Cowan
2018, S. 205ff. & vgl. Covington/Adams/Sargin 2016, S.
191ff.). Bei maschinellen Lernprozessen wird auf grofle
Datenmengen (i.S.v. Big Data, s. Abschn. 1.3) zuriick-
gegriffen, die Menschen unter anderem bei Online-Ak-
tivitaten oder bei Fortbewegungsprozessen im Alltag
produzieren (vgl. Alpaydin 2019, S.1ff.). Aus solchen
Datenbestanden kénnen Lernalgorithmen komplexe
Modelle erlernen. Diese Modelle kénnen dann auf neue
und unbekannte Daten, welche derselben Art angeho-
ren, angewendet werden, was wiederum die Maglich-
keit erdffnet, Entscheidungen oder Vorhersagen zu tref-
fen (vgl. Fraunhofer-Gesellschaft 2018, S. 8). Viele
Empfehlungssysteme verwenden solche maschinellen
Lernmethoden, um Bewertungen fiir bestimmte Ele-
mente vorherzusagen oder um zu entscheiden, in wel-
cher Rangfolge Elemente fiir Nutzer-innen angezeigt
werden sollen (vgl. Ricci et al. 2011, S. 21). Ein Beispiel
stellt die Videoplattform YouTube dar, die maschinelles
Lernen durch die Methode des Deep Learning, das Ler-
nen mit kiinstlichen neuronalen Netzen, in ihrem Emp-
fehlungssystem fiir Videos einsetzt und damit die Emp-
fehlungsqualitat stark verbessert hat (vgl. Coving-
ton/Adams/Sargin 2016, S. 191ff.). Klnstliche neuro-
nale Netze sind jedoch nur ein Teilbereich des maschi-
nellen Lernens, die Qualitatsoptimierungen ermogli-
chen kdénnen. Ein weiteres wichtiges Tool im Bereich
des maschinellen Lernens stellt unter anderem die Mat-
rix-Faktorisierung dar, welche zur Effizienz von Emp-
fehlungssystemen beitragen kann.
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Matrix-Faktorisierung

Befinden sich in einer Nutzer-ltem-Matrix sehr viele
Nutzer-innen und ltems, entstehen schnell sehr inten-
sive Rechenprozesse und grolRe Speicheraufwénde bei
der Berechnung von Empfehlungen. Anstelle des Zu-
griffs auf die gesamte Nutzer-indatenbank, was einer
sehr speicherintensiven Verfahrensweise entspricht,
besteht in der sogenannten Matrix-Faktorisierung ein

alternatives Vorgehen, welches deutlich effizienter ist.
Die Grundidee der Matrix-Faktorisierung liegt darin, die
Nutzer-ltem-Matrix in zwei Faktoren (Matrizen) zu zer-
legen, deren Produkt dann die Nutzer-ltem-Matrix ergibt
(vgl. Tabelle 3.5). Hierin liegt eine deutlich weniger spei-
cherintensive Variante, wenn nur die beiden kleineren
Matrizen im Speicher gehalten werden miissen.

Faktor 2
Nutzer-ltem-Matrix
? ? ? ? ?
~ Faktor1 x Faktor2

? ? ? ? ?
? ? 3 1 1 3 1
? 2 1 2 4 1 3
? ? 3 1 1 3 1
? ? 4 3 - 4 4

Faktor 1 Nutzer-ltem-Matrix

Tabelle 3.5: Ausgangssituation Matrix-Faktorisierung (mit zwei latenten Eigenschaften)

Der Faktorisierung der User-ltem-Matrix liegen drei An-

nahmen zugrunde:

1. Die Items lassen sich durch gemeinsame Eigen-
schaften beschreiben. Bei Filmen kénnte dies zum
Beispiel das Genre sein, dem sie zuzurechnen sind
(Action, Drama, Thriller, Komddie, Science-Fiction).

2. Die Nutzer-innen kdnnen in Bezug auf ihre Préferen-
zen fir diese Eigenschaften beschrieben werden.
Dies kdnnte zum Beispiel bedeuten, dass ein Nutzer
eine Vorliebe flr Action-Filme hat, aber Science-Fic-
tion-Filme nicht mag.

3. In der Nutzer-ltem-Matrix sind nicht alle Zeilen und
Spalten unabhangig voneinander: Es gibt Ahnlich-
keiten zwischen Nutzer-innen ebenso wie es Ahn-
lichkeiten zwischen Items gibt.

Die Matrixfaktorisierung stellt damit die Bewertungen in

der Nutzer-ltem-Matrix als Produkt von Eigenschaften

des Items und von Vorlieben des Nutzenden fiir diese

Eigenschaft dar. Um welche Eigenschaften es sich da-

bei handelt und wie diese bei den Items und den Nut-

zer-innen ausgepragt sind, ist dem Algorithmus, der die-
ses Problem Idsen soll, allerdings nicht bekannt. Man
spricht daher auch von latenten Faktoren (vgl. Tabelle

3.5).

Die Zerlegung der Matrix erfolgt auf die Weise, dass
dem Algorithmus die Anzahl der Eigenschaften, die
man annimmt, vorgegeben wird. Auf dieser Basis gene-
riert der Algorithmus zwei Matrizen (im Beispiel: eine mit
den Eigenschaften der Nutzer-innen und eine mit den
Eigenschaften der Filme) und startet mit Zufallswerten
in diesen Matrizen. Mit diesen Zufallswerten werden die
einzelnen Zellen der Nutzer-ltem-Matrix (d.h. die Be-
wertungen der Nutzer-innen fir bestimmte Items) be-
rechnet — als das Produkt von Spalten und Zeilen der
beiden Matrizen. Wenn die Ergebnisse von den tat-
sachlichen Bewertungen abweichen, werden die Werte
in den Matrizen (Faktor 1 und Faktor 2, vgl. Tabelle 3.5)
verandert und die Berechnung erneut gestartet. Ob die
Werte nach oben oder nach unten verandert werden,
kann mit einem spezifischen Verfahren berechnet wer-
den. Das geschieht solange, bis die berechneten Be-
wertungen nahe genug an den tatsachlichen Bewertun-
gen liegen. Dies bedeutet, dass in der Regel keine
exakte Ubereinstimmung erreicht wird, sondern dass
das Verfahren abgebrochen wird, wenn die Annadhe-
rung an die tatsachlichen Werte gut genug ist. Welche
Bedeutung die latenten Faktoren tatsachlich haben, ist
fur die konkrete Zerlegung der Nutzer-ltem-Matrix nicht
relevant, da es einzig darum geht, ein Modell zu finden,
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das die Berechnung der Bewertungen — und damit die
Vorhersage von Bewertungen flr bisher nicht bewertete
ltems — erlaubt.

Fur die in Tabelle 3.5 gezeigte Nutzer-ltem-Matrix
wirde die Matrix-Faktorisierung zu zwei Matrizen flh-
ren, aus deren Produkt sich die exakten Bewertungen
berechnen lassen (vgl. Tab. 3.6). Dies ist im Falle einer
so kleinen Matrix méglich, bei groen Matrizen und
mehr als zwei angenommenen latenten Faktoren wird
es eher um eine maglichst gute Annaherung an die Be-
wertungen gehen. Im Beispiel kdnnten die beiden

latenten Eigenschaften z. B. der Anteil an Action- und
an Comedy-Elementen im Film sein. Somit Iasst sich je-
der Film hinsichtlich dieser beiden Merkmale charakte-
risieren. Auf der anderen Seite kann jeder Nutzende
hinsichtlich seiner Vorlieben fir Action- und Comedy-
Filme beschrieben werden, sodass sich aus dieser Ver-
knlpfung die Bewertung eines Filmes berechnen lasst.
Fur den durch User Richard noch nicht beurteilten Film
3 ergabe sich der Wert 5, d.h. dieser Film kénnte ihm
empfohlen werden.

Faktor 2
Nutzer-ltem-Matrix
~ Faktori x Faktor2 3 ! 1 3 !
1 2 4 1 3
1 0 3 1 1 3 1
0 1 1 2 4 1 3
1 0 3 1 1 3 1
S IO
Faktor 1 Nutzer-ltem-Matrix

Bewertung (Richard) von Film3:  1*1 +1*4 =5

Tabelle 3.6: Beispielldsung Matrix-Faktorisierung (mit zwei latenten Eigenschaften)

Die hier nur angedeutete konkrete Berechnung der Mat-
rixwerte fiir die beiden Faktor-Matrizen, aus denen die
User-ltem-Matrix gebildet wird, basiert auf Methoden
des maschinellen Lernens. Darunter versteht man sol-
che (Lern-)Algorithmen, die auf der Basis von Erfahrun-
gen lernen, d.h. konkret aus Daten, mit denen sie trai-
niert wurden. Bei herkdmmlichen Algorithmen ist die L6-
sung eines Problems bereits bekannt. Als Beispiel
kénnte die Flache eines Rechtecks genommen werden,
welches durch Multiplikation der Seitenldngen berech-
net wird. Hierbei ist der Zusammenhang zwischen Sei-
tenldngen und Flache bekannt. Ein Algorithmus wirde
also bei Eingabe der Seitenlange genau diese Opera-
tion ausfiihren und das Produkt als GroRe der Flache
ausgeben.

Bei Lernalgorithmen hingegen sind die einzelnen
Schritte zur Lésung des Problems noch nicht bekannt.
Im Fall der Matrix-Faktorisierung ist der Zusammen-
hang zwischen den beiden Matrizen und der Nutzer-

Item-Matrix noch unbekannt, der Algorithmus soll die-
sen erst finden. Wie im vorhergehenden Beispiel ver-
deutlicht, geschieht dies in einer Lernphase — auch Trai-
ningsphase genannt —, in der der Algorithmus Trai-
ningsdaten als Eingabe nutzt, aus ihnen die Bewertun-
gen in der Nutzer-ltem-Matrix berechnet und pruft, ob
die Ergebnisse den tatsachlichen Bewertungen ent-
sprechen. Mit immer wieder veranderten Eingabedaten
nahert sich der Algorithmus den tatsachlichen Bewer-
tungen der Nutzer-innen an. Ist die Passung ausrei-
chend gut, hat der Algorithmus ein Modell — die beiden
gesuchten Matrizen — gelernt, mit dessen Hilfe nun
Empfehlungen fiir bestimmte ltems berechnet werden
kénnen.

Dabei stellt sich zuletzt die Frage, mit welcher Berech-
nungsmethode des maschinellen Lernens ein solches
Modell gelernt werden kann, um eine ausreichend gute
Annaherung an die Werte in den beiden Matrizen zu er-
reichen.  Bisher wurde das  grundlegende
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Rechenschema in einer Matrix-Faktorisierung erlautert.
Diesem liegen algorithmische Verfahren des maschi-
nellen Lernens zu Grunde, mit welchen die Werte inden
ausgelagerten Matrizen berechnet werden kdnnen.
Eine Maglichkeit, diese Berechnung durchzufiihren zu
lassen, besteht in der Anwendung von kinstlichen neu-
ronalen Netzen.

Neuronale Netze

Neuronale Netze als maschinelles Lernverfahren beru-
hen auf der Simulation von Prozessen des menschli-
chen Lernens, bei denen Nervenzellen (Neuronen) im
Gehirn in Form chemischer Prozesse Signale aufneh-
men, verarbeiten und weiterleiten. In Lernprozessen, so
die Annahme, werden Verbindungen zwischen Neuro-
nen aufgebaut und gestérkt und neuronale Netzwerke
als Wissensstrukturen ausgebildet. Im maschinellen
Lernen werden Neuronen kinstlich nachgebaut. Sie
stellen Recheneinheiten dar, die aus einer Eingabe, ei-
ner Aktivierungsfunktion und einer Ausgabe bestehen.
Die einfachste Form des kiinstlichen Neurons ist das
sogenannte Perzeptron (vgl. Hetzel/Wangelik 2019, S.
149 ff.). Ein solches Perzeptron kdnnte u.a. lernen, eine
Klassifikationsaufgabe zu I6sen, beispielsweise die Zu-
ordnung von Fahrzeugen zur Klasse der PKW oder
LKW auf der Basis von Angaben zu Gewicht und Mo-
torleistung. Entsprechend wirde das Perzeptron eine

PS-Zahl und eine Gewichtszahl als Eingabe erhalten,
verbunden mit dem Hinweis, um welche Fahrzeug-
klasse es sich bei dem Wertepaar handelt. Dieser Hin-
weis ist wichtig, damit der Algorithmus in der Lernphase
das Ergebnis daraufhin Uberpriifen kann, ob es korrekt
ist. Die Verarbeitung der Eingabe erfolgt so, dass zu-
nachst die beiden Eingabewerte mit jeweils einem —an-
fangs beliebig gewahlten — Gewicht belegt werden und
dann als gewichtete Eingabewerte aufsummiert werden
(vgl. Darst. 3.8). Mit der sogenannten Aktivierungsfunk-
tion des Perzeptrons wird festgelegt, ab welchem
Schwellenwert die Ausgabe ,PKW* - z. B. in Form der
Zahl 0 oder aber ,LKW* in Form der Zahl 1 erfolgt (im
Beispiel 500). Ergibt die Ausgabe eine falsche Zuord-
nung, werden im nachsten Schritt die Gewichte veran-
dert. Wie stark die Anderungen sind und in welche Rich-
tung sie erfolgen (hohere oder geringere Gewichte),
lasst sich mit spezifischen Methoden berechnen, die
hier nicht weiter ausgefiihrt werden (vgl. z. B. Bott-
cher/Bunne/von Stetten 2019). Eine Veranderung der
Gewichte stellt einen Lernschritt dar, der solange wie-
derholt wird, bis die Zuordnung der Eingabewerte zu
den Fahrzeugklassen zuverlassig erfolgt. Was genau
,Zuverlassig“ bedeutet, ist von der Fragestellung und
insbesondere den Folgen méglicher Fehlzuordnungen
abhangig.

Eingabe Gewichtung
x0,7 =287
Motorleistung 410
Gewicht 15400

Summe Schwellwert/ Ausgabe
der Gewichte Aktivierung
287 + 1540
LKW
1827
0 PKW

50
Aktivierungsfunktion

Darstellung 3.8: Funktionsweise eines kiinstlichen Neurons (eigene Darstellung in Anlehnung an Hetzel/Wangelik 2019, S. 154)

Durch den Zusammenschluss von vielen klnstlichen
Neuronen (Perzeptrons) entstehen verschiedene Arten
von kinstlichen neuronalen Netzen, die auch komple-
xere Aufgaben lernen bzw. I6sen kénnen. Solche Netze
bestehen aus einer Eingabeschicht, einer oder mehre-
ren Verarbeitungsschichten und einer Ausgabeschicht
(vgl. Darst. 3.8). Die Verarbeitungsschichten werden
auch verborgene Schichten (hidden layers) genannt,
weil sie von auBen nicht einsehbar sind. Die

grundsétzliche Funktionsweise ist dabei wie beim
Perzeptron. Neuronen einer verborgenen Schicht leiten
Informationen an die Folgeschicht weiter, bis die letzte
Ebene in einem Netz erreicht ist. Fiir den Fall, dass die
Information immer nur in eine Richtung (nach vorne)
fliet, spricht man von einem Feedforward-Netz. Neben
dieser Struktur kdnnen Informationen in Netzen aber
auch zuriickflieBen, also zu einer vorausgehenden
Schicht. Solche Riickkopplungen finden sich in
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sogenannten  rekurrenten  Netzen z.B.
Kirste/Schirholz 2019).

Ein neuronales Netz lernt auf der Basis von Erfahrung,
d.h. anhand von (vielen) Trainingsdaten. Wenn das
Netz Uber verborgene Schichten verflgt, wird auch vom
deep learning gesprochen, weil der Lernprozess uber
mehrere Schichten von Neuronen verlduft. Die im Bei-
spiel skizzierte Form des Lernens wird als iberwachtes
Lernen bezeichnet, d.h. fiir die Eingabewerte ist die Lo-
sung jeweils schon bekannt und das Ergebnis wird da-
raufhin Gberwacht, ob und inwieweit es von der richtigen
L&sung abweicht. Der Lernprozess — man spricht auch
von der Trainingsphase — ist dann abgeschlossen,
wenn durch Anderung der Gewichte zwischen den Neu-

ronen eine angestrebte Fehlerquote in den Ergebnissen

(vgl.

unterschritten ist. Dann kann das neuronale Netz dazu
genutzt werden, mit neuen, unbekannten Daten eine
Einordnung vorzunehmen (vgl. Kirste/Schirholz 2019,
S.26ff.). Eine andere Form des Lernens wird als un-
uberwacht bezeichnet. Sie wird beispielsweise relevant,
wenn es darum geht, in einer groBen Menge von Daten
Zusammenhange oder Strukturen aufzudecken, die
vorher nicht bekannt sind. Das neuronale Netz wiirde
z. B. Cluster berechnen, in denen Daten liegen, die ei-
nander &hnlich sind. Die Cluster kdnnen dann interpre-
tiert werden, z. B. als Gruppen von Personen mit be-
stimmten Vorlieben flir Musik oder Filme. Hier wiirde
man nicht vom Training des Algorithmus sprechen, son-
dern vom Aufspiren bzw. Lernen von Strukturen und
Zusammenhangen.

Eingabeschicht

Helligeitswert Pixel 1 ~.____

Helligkeitswert Pixel n —

Darstellung 3.9: Bilderkennung in neuronalen Netzen
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kiinstliche Neuronen

Die besondere Leistungsstarke neuronaler Netze zeigt
sich in komplexen Anwendungsgebieten, wie z. B. der
Bild- und Mustererkennung. Das Training eines neuro-
nalen Netzes beispielsweise zur Erkennung von Hun-
den und Katzen wiirde bedeuten, dass Bilder von Hun-
den und Katzen als Pixelwerte die Eingabe fiir das Netz
bilden und dann die verborgenen Schichten durchlau-
fen (vgl. Darst. 3.9). Die Ausgabe bestiinde in einem
Wahrscheinlichkeitswert dafiir, dass es sich um einen
Hund oder eine Katze handelt. Ist die Wahrscheinlich-
keit flir die richtige Lésung noch zu gering, wirde das
Netz weiter optimiert. Innerhalb der verborgenen
Schichten ist das Geschehen nach aulken hin intrans-
parent, d.h. im Detail nicht nachvollziehbar, obwohl die
einzelnen Werte fiir die Gewichte der Neuronen einseh-
bar sind (vgl. Frochte/Kaufmann 2020). Im Falle der
Bilderkennung lasst sich die Funktion der einzelnen
Schichten des Netzwerks qualitativ so erlautern, dass

zunachst einzelne Elemente, z. B. Ecken, Kanten oder
Rundungen und in den tieferen Schichten dann zuneh-
mend komplexere Strukturen, z. B. Augen oder Pfoten,
erkannt werden.

Die Anwendungsbereiche von kunstlichen neuronalen
Netzen sind sehr vielfaltig und finden sich in unter-
schiedlichen Bereichen wie dem autonomen Autofah-
ren, in der Spracherkennung oder bei Empfehlungssys-
temen. Die bereits dargestellte Matrixfaktorisierung bei
Empfehlungssystemen kann mithilfe neuronaler Netze
noch optimiert werden.

Matrixfaktorisierung und neuronale Netze

Die Matrix-Faktorisierung, wie sie im bereits skizzierten
Beispiel beschrieben wurde, kann durch weitere Ver-
fahren des maschinellen Lernens verbessert werden. In
der Faktorisierung wird angenommen, dass sich die Be-
ziehungen zwischen Usern und Items durch ein Modell
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mit latenten Eigenschaften darstellen Iasst, deren Pro-
dukt dann die Bewertungen in der User-ltem-Matrix er-
geben. Dieser lineare Zusammenhang — die Bewertung
als Produkt der beiden Matrizen bzw. Vektoren — ist re-
lativ einfach und wird der komplexen Beziehung zwi-
schen User und Item nicht gerecht. Daher werden wei-
terflhrende Verfahren genutzt, um diese Unzulanglich-
keiten aufzunehmen und noch bessere Empfehlungen
zu generieren (vgl. He et al. 2017). Eine Mdglichkeit
stellen neuronale Netze dar, die auch komplexere Zu-
sammenhange lernen kénnen.

Auf der Basis der Ausflihrungen zum Aufbau von neu-
ronalen Netzen, insbesondere solcher, die Deep Lear-
ning ermdglichen, lasst sich fiir das kollaborative Filtern
zeigen, wie ein modellbasiertes Verfahren grundsatz-
lich Gber ein neuronales Netz realisiert werden kann.
Dazu sei vereinfachend angenommen, dass die User-
[tem-Matrix nur indirekte Bewertungen der User erfasst,
beispielsweise in Form eines angesehenen Videos oder
eines gekauften Artikels. Diesem Beispiel entsprechend

sind nur die Werte 1 und 0 als Bewertungen in der Ta-
belle enthalten.

Das neuronale Netz erhalt als Eingabe zwei Matrizen,
die zum einen die Eigenschaften des Users beschrei-
ben, zum anderen die der Items, welche in diesem Fall
Filme reprasentieren (vgl. Darst. 3.10). Aus diesen bei-
den Matrizen soll das neuronale Netz einen Zusam-
menhang berechnen, welcher zundchst noch unbe-
kannt ist, jedoch nach dem Berechnungsvorgang zu
den Bewertungen in der User-ltem-Matrix fiihrt. Dabei
wird — wie bei der Matrix-Faktorisierung bereits darge-
legt — angenommen, dass sich User und Items durch k
(latente) Eigenschaften charakterisieren lassen.

Diese Eigenschaften werden als Vektoren dargestellt,
die jeweils die Lange k haben. Angenommen, es wiirde
sich um die zwei Genre-Eigenschaften Action und Co-
medy handeln, dann wiirde eine Matrix fiir die Beschrei-
bung der User aus m Vektoren der Lange k und die an-
dere Matrix flr die Beschreibung der Filme aus n Vek-
toren der Lange k bestehen (vgl. Darst. 3.10).

Matrix mit Item-Eigenschaften (n x k)

vektor Item

(Latenter) Eigenschafts-

Matrix mit User-Eigenschaften (m x k)

vektor User

(Latenter) Eigenschafts-

Eingabeschicht

Darstellung 3.10: Neuronales Netz fiir kollaboratives Filtern

A

o

Vektordarstellung der latenten
Eigenschaften von User u und Item i

—

Ausgabewert

= Clo

Schicht 1
Schicht 2
Schicht X

Vergleich mit Zielwert
(aus User-Item-Matrix)

Verdeckte Schichten Ausgabeschicht

Das Netz wird in der Trainingsphase mit zufalligen Wer-
ten initiiert und berechnet aus der Eingabe Vorhersage-
werte, die mit den tatsachlich beobachteten Werten aus
der User-ltem-Matrix abgeglichen werden. Ziel ist es,
den Fehler soweit zu minimieren, bis eine akzeptable
Passung zwischen den berechneten und den beobach-
teten Werten besteht. Im neuronalen Netz werden in ei-
ner ersten Schicht die Eingabematrizen, welche die la-
tenten Eigenschaften der User und der ltems abbilden,
zunachst in Vektoren iberflhrt. Diese werden dann an
die verborgenen Schichten des Netzes weitergleitet.
Jede der verborgenen Schichten des Netzes kann im

Verlauf des Lernprozesses durch Veranderung von Ge-
wichten so angepasst werden, dass sie bestimmte Be-
ziehungen zwischen ltem und User aufdeckt. In der letz-
ten (Ausgabe-)Schicht wird das Ergebnis in Form der
berechneten Bewertung ausgegeben. In diesem Bei-
spiel ware dies eine 1 flir den Fall, dass der User u sich
fur den Film i interessiert (ihn ansieht oder kauft), oder
eine 0 flir den Fall, dass der Film den User nicht inte-
ressiert. Dieses Ergebnis wird mit dem tatsachlichen
Eintrag in der User-ltem-Matrix verglichen. Bei einer
Abweichung wird das Netz nachjustiert, sodass nach
dem Trainingsprozess eine moglichst gute Ubereinstim-
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mung mit den Eintragen in der User-ltem-Matrix erzielt
wird. Ist das Netz trainiert, ist in den Einstellungen der
Neuronen bzw. ihrer Gewichte die Beziehung zwischen
Usern und Items festgehalten‘ und das Netz kann fir
die Berechnung der Relevanz von Filmen genutzt wer-
den, fir die bisher keine indirekten Bewertungen des
Users vorliegen.

Somit kann die Matrixfaktorisierung im Sinne des ma-
schinellen Lernens durch das Instrument der neurona-
len Netze besser abgebildet werden, da es in der Lage
ist, auch komplexere Zusammenhange zu berechnen.

Clustering

Neben den bereits diskutierten Ansatzen, Nachteile bei
speicherbasierten Verfahren auszugleichen, 1asst sich
ein weiteres Verfahren des maschinellen Lernens nen-
nen. Hierbei wird aus einer User-Item-Matrix ein Modell
berechnet, auf dessen Basis Empfehlungen fiir bisher
nicht bewertete Items gegeben werden kénnen. Aus-
gangspunkt ist erneut eine User-ltem-Matrix, in der fiir
m User Bewertungen von insgesamt n Items (Filme)
festgehalten werden, wobei nicht jeder User alle ltems
bewertet haben muss. Das Verfahren basiert auf der
Grundidee, aus der Menge von Usern und deren unter-
schiedlichen Vorlieben und Praferenzen Gruppen
(Cluster) zu bilden, die folgenden Bedingungen genu-
gen:

- Elemente innerhalb eines Clusters sind sich mdglichst
ahnlich und
- Elemente unterschiedlicher Cluster unterscheiden
sich mdglichst deutlich.
In einem solchen Vorgehen ist zu Beginn des Clusterns
nicht bekannt, worin sich die Elemente in einem Cluster
ahneln konnten. Fir die Eingabe liegen damit keine In-
formationen darlber vor, welche Daten welchen Clus-
tern zuzuordnen sind. Daher handelt es sich um ein
Verfahren des untberwachten Lernens. Ein Cluster
konnte zum Beispiel User enthalten, die ein ahnliches
Filmgenre préferieren oder ein ahnliches Alter haben.
Ein Algorithmus, der diese Clustering-Aufgabe 16st, ist
der sogenannte k-means-Algorithmus. Dieser bendtigt
als Eingabe die User-Item-Matrix sowie die Anzahl k der
Cluster, die gebildet werden soll. Bei einer Berechnung
bestimmt der k-Means-Algorithmus um k Mittelpunkte
(als jeweilige Zentren der Cluster) solche Cluster, die
den oben genannten Bedingungen entsprechen.
Zur lllustration sei angenommen, dass die User-ltem-
Matrix m User und nur zwei Filme enthalte. Die Bewer-
tungen der Filme kénnen dann in einem zweidimensio-
nalen Koordinatensystem aufgetragen werden, sodass
eine Verteilung von m Datenpunkten entsteht, die je-
weils einen User mit seinen Bewertungen repréasentie-
ren (vgl. Darst. 3.11).
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Darstellung 3.11: Verteilung von Datenpunkten aus einer User-ltem-Matrix fiir die Bewertung von 2 Items mit anschlieBender Clusterbildung

Diese Datenpunkte werden z. B. fiir k=3 in drei Cluster
aufgeteilt. Eine Interpretation dieser Cluster kénnte
vorgenommen werden, wenn Uber die Eigenschaften
der User und Filme zusatzliche Informationen vorlie-
gen. Dies ist allerdings angesichts der potentiellen
Vielzahl von Filmen, die eine User-ltem-Matrix enthalt
sowie der vielen mdglichen Daten Uber User nicht ein-
fach. Fur eine Empfehlung eines durch einen User u
bisher nicht bewerteten Films i wirde nach dem

Clustering zunachst geprift, in welchem Cluster der U-
ser liegt. Dann wiirde in diesem Cluster die fir den Film
i am haufigsten vergebene Bewertung flir den User u
vorhergesagt.
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4 Chancen und Herausforderungen der Nutzung von

Empfehlungssystemen

4.1 Einflussbereiche der Mediennutzung
Mediatisierung und Digitalisierung haben dazu gefiihrt,
dass uns (digitale) Medien heute als integraler Bestand-
teil vieler Lebens- und Alltagszusammenhénge begeg-
nen. lhre Nutzung ist — je nach Situation und Kontext —
mit Chancen und Herausforderungen bzw. Problemla-
gen verbunden. So kénnte beispielsweise aus einer
okonomischen Sicht ein besonderer Vorteil von Emp-
fehlungssystemen darin liegen, die Umsatze und Profite
von Unternehmen zu steigern. In rechtlicher Hinsicht
kénnte eine Herausforderung darin bestehen, die Sys-
teme mit datenschutzrechtlichen Bestimmungen in Ein-
klang zu bringen und in Bezug auf technische Aspekte
kénnte ein besonderer Vorzug darin gesehen werden,
dass die Systeme mit lernenden Algorithmen dort L6-
sungen liefern, wo dies mit herkdmmlichen Mitteln nicht
maglich ist.

Medieneinfliisse

soziale
Zusammen-
hénge

Emotionen Einstellungen/

Werthaltungen

Vorstellungen Verhalten

Darstellung 4.1: Einflussbereiche der Mediennutzung

In padagogischer Hinsicht sind Chancen und Problem-
lagen der — rezeptiven, produktiven und interaktiven —
Mediennutzung insbesondere unter der Frage zu be-
trachten, welche Auswirkungen sie auf die Nutzenden
haben. Dabei lassen sich grundsatzlich Auswirkungen
auf Emotionen, auf Vorstellungen iber die Realitét, auf
Haltungen bzw. Wertorientierungen, auf Verhalten bzw.
Verhaltensorientierungen und auf soziale Zusammen-
hange unterscheiden (vgl. Tulodziecki/Herzig/Grafe
2019, S. 24ff,; S. 293ff.). Allerdings sind Wirkungen von
Medien keine quasi-natiirliche Eigenschaft des Medi-
ums, sondern entstehen im Zusammenwirken von spe-
zifischen Merkmalen des Mediums bzw. des Medienan-
gebots und jeweils spezifischen Voraussetzungen auf
Seiten der Nutzenden.

- Emotional kdnnen Medien bzw. Medienangebote un-
terschiedliche Gemutszustande bei den Nutzenden
auslosen. Sie reichen von Vergnlgen und Freude,
Sympathiegefuhle und Mitgefuhl, Schreck, Ekel und
Abscheu (iber Furcht, Entsetzen und Angst bis hin zu
Zorn, Wut, Kummer und Schmerz oder Schamgefiihl
(vgl. Glogauer 1987, S. 89). So kann das Streamen
eines Comedy-Angebots inshesondere Freude und
Vergnlgen auslésen, wéhrend kritische Kommentare

oder Posts in einem sozialen Netzwerk Unsicherheit
oder gar Angst ausldsen oder verstarken kdnnten.

In kognitiver Hinsicht geht es darum, inwieweit un-
sere Vorstellungsbildung durch Medien beeinflusst
wird. Je nach Medienangebot kann dies zu angemes-
senen oder auch zu verzerrten Vorstellungen tber die
Realitat flhren. Beispielsweise kdnnen gut recher-
chierte und journalistisch aufbereitete Nachrichten die
nutzende Person in zutreffender Weise Gber Sachver-
halte oder Situationen informieren, Krimiserien aber
ein durchaus wenig realitdtsangemessenes Bild von
Polizeiarbeit vermitteln.

Medienangebote konnen in verschiedener Weise
Wertvorstellungen und Werthaltungen von Nutzen-
den beeinflussen. So kann beispielsweise die Recht-
fertigung von Gewalt durch bestimmte Handlungslogi-
ken in Filmen (Rache- oder Selbstjustizmotive) nahe-
gelegt werden oder ein diffamierendes Verhalten in
sozialen Netzwerken als probates oder toleriertes Mit-
tel der persdnlichen MeinungsaulRerung suggeriert
werden.

Wenn Medienangebote sich auf Werthaltungen aus-
wirken und zu Einstellungs- oder Uberzeugungsande-
rungen flhren, kdénnen sich diese darliber hinaus
auch in entsprechendem Verhalten zeigen. Insofern
vermitteln beispielsweise Racherfilme nicht nur eine
Gewalt rechtfertigende Grundhaltung, sondern legen
auch ein entsprechendes Verhalten nahe. Unmittelbar
auf Verhaltensanderungen zielen auch werbende Me-
dienangebote, z. B. im Bereich der Konsumgter oder
Verhaltensweisen von Influencern, die Kinder und Ju-
gendliche als Vorbild sehen und diesen nacheifern
wollen.

Medien haben nicht nur Einfllisse auf den Einzelnen,
sondern auch auf soziale Zusammenhange. So kon-
nen beispielsweise der Umgang miteinander in sozia-
len Netzwerken und die dort (technisch) implementier-
ten Mechanismen der Freundschaftsbildung Auswir-
kungen auf die Vorstellungen von Freundschaft gene-
rell und auf den sozialen Umgang miteinander haben.
Im politischen Bereich kénnen die Verbreitung von
Fake News oder Verschworungstheorien die offentli-
che Meinungsbildung beeinflussen.

Die produktive oder rezeptive Nutzung von Medien ist
Teil des Alltagshandelns von Menschen und ist damit
letztlich auch durch verschiedene Bediirfnisse bedingt.
Dies bedeutet, dass die Mediennutzung i.d.R. keine zu-
fallige Handlung ist, sondern intentional erfolgt und mit
dem Ziel der BedUrfnisbefriedigung verbunden ist. Das
Abonnieren und Verfolgen eines Nachrichtenkanals auf
YouTube kann mit dem Bedrfnis nach Wissen und
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Information verbunden sein, ebenso wie mit dem Be-
durfnis, durch Informiertheit tber die politische und ge-
sellschaftliche Lage am 6ffentlichen Diskurs teilnehmen
und damit soziale Anerkennung erlangen zu kénnen.
Das Betreiben eines eigenen Accounts auf einem Bild-
oder Videoportal kann ebenfalls mit dem Bediirfnis
nach Anerkennung und Wertschatzung verbunden sein,
die Nutzung eines Print- oder Online-Boulevardmaga-
zins kann dem Bed(irfnis nach Entspannung, Sinneser-
regung und Zerstreuung entgegenkommen. Eine Klas-
sifikation menschlicher Bedlirfnisse hat Maslow (1954;
1981) mit der Unterscheidung von fiinf grundlegenden
Bediirfnisgruppen vorgelegt: physiologische Bediirf-
nisse, Sicherheitsbedlirfnisse, Bedlrfnisse nach Zuge-
horigkeit und Liebe, Achtungsbedirfnisse sowie Selbst-
verwirklichungsbedirfnisse (vgl. S. 62ff.). Eine weitere,
spater erganzte Gruppe bilden sthetische und kogni-
tive Bedurfnisse (vgl. Maslow/Geiger/Maslow 1971;

Tulodziecki/Herzig/Grafe 2021, S. 56 ff. — siche Kasten).

Maslow geht davon aus, dass die im alltdglichen Leben
bewusst wahrgenommenen Wunsche nicht die eigentli-
chen Motive des menschlichen Handels sind, sondern
Mittel zum Zweck der Befriedigung tieferliegender Be-
durfnisse aus den genannten Bedlrfnisgruppen. Das
bedeutet, dass auch die Mediennutzung in instrumen-
teller Weise der Befriedigung von Bedurfnissen dient
und beispielsweise das Flhren eines Accounts in ei-
nem sozialen Netzwerk nicht um seiner selbst willen ge-
schieht, sondern um damit Anerkennung zu erlangen
oder auch um der individuellen selbstbestimmten Le-
bensgestaltung Ausdruck zu verleihen. Emotionen sieht
Maslow sowohl mit der Bedurfnisbefriedigung als auch
mit der Bedurfnisfrustration verbunden.

Menschliche Bediirfnisgruppen

Grundlegende physische und psychische Bediirfnisse:
Als grundlegende physiologische Bediirfnisse gelten
z. B. die Bedirfnisse nach Nahrung und Sexualitat,
nach Erregung und Aktivitat, nach Ruhe und Schlaf. Zu-
dem sind psychische Eigenschaften des Menschen,
z. B. Neugier oder die Wahrnehmung von Gefahren, in
dieser Gruppe relevant, weil auch solche Sinnesreize
und Méglichkeiten der Umwelterkundung eigenstandige
Entwicklungsantriebe darstellen — auch wenn sie fiir
das physische Uberleben nicht notwendig sind. Medien
bedienen beispielsweise die Bedlrfnisse nach Sinnes-
erregung oder nach Erzeugung von Spannung.

Bed(irfnisse nach Sicherheit und Orientierung:

Zu dieser Bediirfnisgruppe zahlen die Bediirfnisse nach
Stabilitat und Schutz, nach Geborgenheit und Angstfrei-
heit, nach Gesetz, Struktur und Ordnung. Daneben
kann dem kognitiven Bedirfnis nach Orientierung ein
eigener Stellenwert zugeschrieben werden, weil es in
der Lebenswelt tief in der menschlichen Motivstruktur

verankert ist, auch ohne direkten Bezug zum Sicher-
heitsbedrfnis.

In Bezug auf die Mediennutzung kann beispielsweise
die Erstellung eigener (Software-)Programme attraktiv
sein, weil die Programmierung auf klaren Strukturen
und Berechenbarkeit beruht. Fir die Rezeption einer
auf Jugendliche zugeschnittenen Serie auf einem On-
lineportal kann z. B. das Bedirfnis nach Orientierung in
Bezug auf jugendliches Verhalten in einer Clique rele-
vant sein.

Bediirfnisse nach Zugehdbrigkeit und Liebe:
Bedirfnisse dieser Gruppe beziehen sich auf soziale
Kontakte, Zuneigung, Freundschaft und enge Bezie-
hungen.

Medienrelevant werden solche Beduirfnisse, wenn etwa
die Zugehdrigkeit zu einer Gruppe damit zusammen-
hangt, dass man bestimmte Videos, Serien oder Com-
puterspiele kennt. Zudem kdnnen Medienangebote ge-
nutzt werden, um sich mit beliebten Figuren oder Per-
sonen in Filmen oder auf Kanalen in sozialen Netzwer-
ken zu identifizieren und bei der Medienrezeption auf
diese Weise Anteil an der Zuneigung oder Liebe miter-
leben, die diese erfahren.

Bediirfnisse nach Respekt und Wertschétzung:

In dieser Bedurfnisgruppe sind Bediirfnisse nach Ach-
tung der individuellen Person relevant. Dies kann sich
z. B. im Streben nach Aufmerksamkeit, Status, Aner-
kennung, Ruhm oder Dominanz duRern. Damit verbun-
den sind die Bediirfnisse nach Starke, Leistung und
Kompetenz (s.u.). Dennoch werden die Bedurfnisse
nach Respekt und Wertschatzung hier als eigenstan-
dige Bedurfnisgruppe angesehen, weil sie auch unab-
hangig vom Streben nach Kompetenz existent sind,
z. B. wenn jemand nicht nur in Verbindung mit beson-
deren Leistungen als Person wertgeschatzt werden
machte, sondern auch unabhangig davon.

Beispiele solcher Bediirfnisse im Medienkontext sind
die Anerkennung in einer Peergroup (ber den Besitz
spezieller Endgerate oder (iber besondere medienbe-
zogene technische Kenntnisse und Fahigkeiten. Uber
die Identifikation mit Film- oder Serienfiguren oder mit
Influencern kann auch hier versucht werden, sich Anteil
an deren Wertschatzung zu verschaffen.

Bediirfnisse nach Wissen und Kompetenz:

Das Streben nach Wissen, Kénnen und Kompetenz
wird in dieser Bedurfnisgruppe nicht einfach als funktio-
nal fiir das Streben nach Achtung und Wertschatzung
aufgefasst, sondern als originarer Ausdruck kognitiver
Bedurfnisse des Menschen. Wahrend im friihen Alter
das Bediirfnis, Wissen zu erwerben, haufig damit ver-
bunden ist, Sicherheit (z. B. in beruflicher Hinsicht) oder
Anerkennung zu erlangen, kann sich dies im Verlaufe
der Entwicklung dahingehend &ndern, Kompetenz
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anzustreben, um eigene Interessen und Ziele zu verfol-
gen oder umzusetzen.

Im Medienbereich konnen sich Bediirfnisse dieser
Gruppe beispielsweise darin dulern, dass jemand sich
Kenntnisse, Fahigkeiten und Fertigkeiten aneignet, um
&sthetisch oder kiinstlerisch anspruchsvolle Medienpro-
dukte selbst zu gestalten.

Bedirfnisse nach Selbstbestimmung und Autonomie:
Letztlich sind BedUrfnisse nach Autonomie und Selbst-
bestimmung von dem Bestreben geleitet, nicht von au-
Ren vorgegebenen Regeln und Leitlinien zu folgen,
sondern nach eigenen MaRstidben unabhangig, auto-
nom und souveran zu handeln. Dies schliet nicht aus,
auch Rahmenbedingungen des sozialvertraglichen Zu-
sammenlebens anzuerkennen und in das eigene Han-
deln zu integrieren.

Dies zeigt sich im Medienbereich nicht zuletzt daran,
selbst auf der Basis transparenter Informationen (ber
Medienangebote entscheiden zu wollen, welche Ange-
bote in welcher Form genutzt werden.

Mit diesen Hinweisen ist ein Rahmen skizziert, inner-
halb dessen die Frage diskutiert werden kann, welche
Chancen und Problemlagen mit verschiedenen Medien-
angeboten verbunden sind. Dabei kdnnen sich in den
einzelnen Bereichen sowohl positive Einflisse im Sinne
von Chancen zeigen als auch Problemlagen, die sich
nachteilig auf Individuum und Gesellschaft auswirken.
Ob die Mediennutzung mit positiven oder negativen
Einflissen bzw. Wirkungen verbunden ist, ist zunéchst
einmal unabhéngig von den damit verbundenen Nut-
zungsbedirfnissen. So kann eine mit dem Bediirfnis
nach Orientierung und Information verbundene regel-
maRige Rezeption eines Nachrichtenkanals aufgrund
der dort nur sehr einseitig prasentierten Informationen
zu unangemessenen Vorstellungen beim Rezipienten
fuhren, das Gefiihl der Bediirfnisbefriedigung und eine
damit verbundene Zufriedenheit kann sich aber trotz-
dem einstellen.

4.2 Anwendungsbereiche und Chancen der Nut-
zung von Empfehlungssystemen

Empfehlungssysteme stellen hilfreiche Software-Instru-
mente dar, um relevante oder niitzliche Teil-Informatio-
nen aus einem gréReren Informations- bzw. Datenpool
herauszufiltern (vgl. Reimer 2013, S. 238). Die breite
Anwendung von Empfehlungssystemen geht auf stetig
wachsende und groRe Datenbestédnde im Internet zu-
rick, von denen nur ein kleiner Bruchteil fir einzelne
Individuen von Interesse ist (vgl. Alpaydin 2019, S. 1).
Fir das systematische Filtern niitzlicher Informationen
gibt es verschiedene Verfahren, welche die indivi-

8 hitps://www.amazon.de/dp/B07 GRQ6Q8T/ref=dp_prsubs_3, Zu-
griff: September 2022

duellen Praferenzen und Vorlieben von Nutzer-innen
miteinbeziehen (vgl. Abschn. 2.2). Anwendung finden
Empfehlungssysteme und darin implementierte Filter-
verfahren in sehr unterschiedlichen Bereichen — vom E-
Commerce Uber Entertainment bis hin zu Service-
dienstleistungen (vgl. Ricci 2015, S. 18). In vielen dieser
Anwendungsbereiche werden die Vorschlage durch
Empfehlungssysteme in unterschiedlicher Haufigkeit
genutzt. So zeigen die Ergebnisse einer reprasentati-
ven Studie zur Nutzung von Empfehlungssystemen,
dass nur 4 % aller Befragten noch nie ein algorithmi-
sches Empfehlungssystem genutzt haben (Kieslich/
Dosenovic/ Marcinkowski 2020). Vor dem Hintergrund
einer zumindest seltenen/ gelegentlichen Nutzung algo-
rithmischer Empfehlungssystemen geben 84 % der Stu-
dienteilnehmer an, Empfehlungsvorschldge beim On-
line-Shopping zu nutzen. Daneben sagen 75 % der Be-
fragten aus, Empfehlungssysteme gelegentlich in Medi-
atheken zu nutzen und 74 % der Studienteilnehmer ge-
ben dies in Bezug auf Nachrichten an. Ein knappes Drit-
tel (30 %) der Befragten folgt Empfehlungsvorschlégen
in Mediatheken sogar h&ufig, wahrend dies fir jeden
Vierten (25 %) in Bezug auf empfohlene Nachrichten
und zugleich flr Empfehlungen auf Musikplattformen
(25 %) gilt. Im Anwendungsfeld des Online-Shopping
nutzen 23 % der Befragten haufig Empfehlungsvor-
schlage. Die Ergebnisse der Studie zeigen, dass Emp-
fehlungssysteme von vielen Befragten mindestens ge-
legentlich genutzt werden und insbesondere flir Konsu-
mentscheidungen im Online-Kontext eine wichtige
Rolle spielen.

Ein sehr bekanntes Anwendungsfeld liegt im E-Com-
merce, dem Online-Handel, bei welchem Nutzer-innen
Empfehlungen flr unterschiedliche Kaufartikel erhalten.
Das Unternehmen Amazon als prominentes Beispiel
kennzeichnet Empfehlungen zum Beispiel mit Satzen
wie: ,Kunden, die diesen Artikel gekauft haben, kauften
auch den Artikel X“.2 Vorteile kdnnen insbesondere per-
sonalisierte Empfehlungen bieten, die den Recherche-
oder Suchaufwand fiir Amazon-Kunden erleichtern, um
passende Artikel zu finden (vgl. Kéber 2020, S. 2). Dies
scheint sich auch in den Ergebnissen der Studie von
Kieslich/ Dosenovic/ Marcinkowski (2020) widerzuspie-
geln. Demnach empfindet jeder dritte Studienteilneh-
mer (33 %) Empfehlungssysteme beim Online-Shop-
ping als (sehr) natzlich. Damit leisten entsprechende
Empfehlungssysteme einen praktischen Kundenser-
vice und tragen dazu bei, kognitiven Uberforderungen
und Reiziiberflutungen vorzubeugen, die angesichts
der enormen Produkt- und Informationsvielfalt auf sol-
chen Verkaufsplattformen auftreten kdnnten.

Ein weiterer Sektor, in dem Empfehlungssysteme ein-
gesetzt werden, ist der Entertainment-Bereich (vgl.
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Ricci 2015, S.18). Darin vorkommende Empfehlungen
werden unter anderem flr Filme, Videos oder Musik ge-
neriert, die beispielsweise auf Plattformen wie Netflix,
YouTube oder Spotify erscheinen. Der Musik-
Streaming-Dienst Spotify z. B. kann mithilfe personali-
sierter Empfehlungsalgorithmen und Deep Learning
(vgl. Kap. 2.2.3) auf individuelle Hor-Praferenzen von
Nutzerinnen eingehen (vgl. Del Toro Barba 2018,
S.235f.). Hierbei bietet Spotify auf Nutzer-innen zuge-
schnittene Musik-Playlists- oder Sammlungen?® an, die
fur unterschiedliche Kontexte und Situationen ange-
passt sind wie beispielsweise Sport, Aktivitat oder Ent-
spannung.'® Solche personalisierten und individuellen
Musikempfehlungsvorschlage werden offenbar auch
beim Publikum als eine ansprechende Serviceleistung
wahrgenommen. Das zeigen die Ergebnisse einer re-
prasentativen Studie, in der ber die Halfte der Befrag-
ten (51 %) Empfehlungssysteme auf Musikplattformen
als (sehr) nitzlich beurteilen (vgl. Kieslich/ Dosenovic/
Marcinkowski 2020). Damit kann ein auf den Nutzenden
abgestimmtes und personalisiertes musikalisches An-
gebot eine durchaus forderliche Wirkung erzielen. Uber
gut ausgewahlte Musikstlicke oder -kompositionen las-
sen sich Emotionen und Stimmungen regulieren. Dies
kann positive Auswirkungen z. B. auf Stress haben und
gleichzeitig Entspannung, Freude oder Erleichterung
auslosen.

Die Anwendung von Empfehlungssystemen nimmt
auch eine tragende Rolle bei der Organisation und
Strukturierung sozialer Netzwerke ein. Dazu z&hlen
bekannte Unternehmen wie Facebook, Instagram oder
Twitter. Der Konzern Facebook setzt sein Empfeh-
lungssystem unter anderem dafiir ein, um einem akti-
ven Nutzer/ einer aktiven Nutzer-in neue Freunde vor-
zuschlagen (vgl. Ziegler/Loepp 2019, S.2), die Seiten
von relevanten Gruppierungen anzuzeigen oder etwa
Inhalte zu prasentieren, die Kontakte aus der Freundes-
liste geteilt oder mit einem Like versehen haben (vgl.
Schmidt 2018, S.68f.). Eine wichtige Funktion des Fa-
cebook-Empfehlungssystems besteht somit darin, dass
Menschen sich untereinander vernetzen und Gber ver-
schiedene Wege miteinander in Kontakt treten kdnnen.
Fur Nutzer-innen kann ein Online-Netzwerk wie Face-
book diverse Ressourcen bereithalten (vgl. Braasch
2018), die abhangig von der Qualitat und Heterogenitat
des Netzwerkes zur Verfugung stehen. Ein intaktes
Netzwerk, bestehend aus Verwandten, Freunden und
Bekannten, kann Stress oder Gesundheitsrisiken min-
dern (vgl. Braasch 2018, S.416). Damit kommt das
Empfehlungssystem dem Bediirfnis nach sozialen Kon-
takten nach, kann aber auch das Bedirfnis nach

9 https://support.spotify.com/de/article/what-is-spotify/, Zugriff: Sep-
tember 2022

10 https://www.spotify.com/de/about-us/contact/, Zugriff: September
2022

Anerkennung und Status befriedigen. Auerdem kon-
nen sich dadurch persénliche Ressourcen wie Motiva-
tion, Selbstwirksamkeit oder Kommunikationsfahigkeit
verstarken. Daneben lassen sich bei Facebook-Nut-
zerinnen positive Auswirkungen auf das Selbstwertge-
fuhl, die Selbstwertschatzung oder etwa das Kompe-
tenzerleben nachweisen (vgl. ebd., S. 360ff.). Entspre-
chende Handlungsweisen, die solche positiven Effekte
auslosen, liegen zum Beispiel im Teilen von Erfolgser-
lebnissen und der daraus folgenden Bestatigung oder
Bestarkung durch andere Nutzer-innen im Netzwerk
(vgl. ebd., S. 362). Diese Interaktionsformen konnen
Anlass fiir positive Emotionen wie Freude, Vergniigen
oder Erleichterung sein. Dariiber hinaus verflgen sozi-
ale Netzwerke wie Facebook Uber das Potenzial, die
Aufrechterhaltung und Kommunikation —familidrer,
freundschattlicher oder beruflicher Beziehungen zu for-
dern. Gleichzeitig bieten die auf Empfehlungssystemen
basierenden virtuellen Netze auch immer die Chance,
Nutzerinnen Orientierung und Anhaltspunkte fir den
Erwerb von positiven Werten oder Verhaltensweisen zu
ermdglichen. Dies konnte sich z. B. in Bezug auf Ruck-
sichtnahme, Respekt oder Wertschatzung gegentiber
anderen Lebensformen, Einstellungen oder Umgangs-
formen &uflern (vgl. ebd., S. 26), die in der Interaktion
mit Freunden, Verwandten, Bekannten und Nutzer-in-
nen solcher Plattformen eingetibt und verinnerlicht wer-
den.

Ein weiteres Anwendungsgebiet von Empfehlungssys-
temen liegt im Bereich vielzahliger Serviceleistungen,
bei denen beispielsweise Empfehlungen fiir Mietwoh-
nungen, Reisen oder einen passenden Lebenspartner
gemacht werden (vgl. Ricci 2015, S. 18). So hat allein
die Online-Partnervermittlung ,Parship“ rund 5,4 Millio-
nen Mitglieder. Auf Grundlage der in einem Nutzer-in-
Profil angegebenen Interessen und Préferenzen fiir
eine Partnerschaft ermittelt das Parship-Empfehlungs-
system potenzielle Partner und gibt Erfolgswahrschein-
lichkeiten mithilfe von Matching-Punkten an. Die Filter-
kriterien flr ein Matching basieren auf dem bereits skiz-
zierten Ahnlichkeits-Prinzip (vgl. Abschn. 2.2.2), das
Parship in ahnlicher Weise fir die Partnervermittlung
verwendet: ,So viel Ahnlichkeit wie mdglich, so viel Un-
terschied wie nétig.“'? Damit kdnnen solche und ver-
gleichbare Online-Partnervermittlungen Menschen hel-
fen, einen geeigneten Lebenspartner zu finden, den sie
auBerhalb des Online-Kontextes aufgrund bestimmter
Umstande nicht kennengelernt hatten. Damit zeigt sich
an diesem Beispiel ein Chancenpotential von Empfeh-
lungssystemen, indem Alternativmaéglichkeiten fiir die
Gestaltung sozialer Beziehungen geschaffen werden,

" hitps://www.zu-zweit.de/parship/test, Zugriff September 2022
12 https://www.parship.de/tour/parship-prinzip/, Zugriff: September
2022
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die in einem solchen Zusammenhang Gliicksgefiihle,
Freude oder Sympathien ausldsen kdnnen.

Mit Empfehlungssystemen kénnen neben den bereits
genannten Doménen auch Zeitungsartikel, Nachrichten
oder Dokumente im Web personalisiert und interes-
sensbasiert angezeigt werden (vgl. Ricci et al. 2015, S.
18). Dabei werden z. B. empfohlene Nachrichten als
sehr nitzlich empfunden, wie die Studienergebnisse
von Kieslich/ Dosenovic/ Marcinkowski (2020) zeigen.
So beurteilt jeder dritte Teilnehmer (34 %) Empfeh-
lungssysteme in Bezug auf Nachrichten als (sehr) niitz-
lich. Fiir Nutzer-innen, die innerhalb dieser Systeman-
wendungen interagieren, kommunizieren oder rezipie-
ren, lassen sich Chancen dahingehend einldsen, neu-
artige Wissensraume und -felder zu erschliefen oder
Perspektivwechsel einzunehmen, die Zugange und Ein-
blicke in verschiedene Themenbereiche Uber analoge
Lern- und Erfahrungshorizonte hinaus ermdglichen.
Empfehlungssysteme kénnen theoretisch so konfigu-
riert werden, dass eine aktive Miteinbeziehung des Nut-
zenden ermdglicht wird, indem dieser beispielsweise
zwischen verschiedenen Empfehlungsmodellen oder
Einstellungen wahlen kann. Eine transparente und
nachvollziehbare Filtersystem-Variante kdnnte etwa so
aussehen, Nutzenden die Entscheidung zu iberlassen,
nach welchen Kriterien Inhalte gefiltert und aufbereitet
werden (vgl. Schmidt et. al. 2018, S. 529). Es wére zum
Beispiel vorstellbar, dass diese vorgeben kénnen, ob
eine Empfehlung starker auf Grundlage personlicher In-
teressen oder auf Basis allgemeiner Trends erfolgen
soll (vgl. Abschn. 3.3.1). Uberdies bestehen bereits An-
satze und Vorschlage flr solche interaktiven Empfeh-
lungssysteme, die das aktive Handeln und Eingreifen
eines Nutzenden erfordern, welcher damit eine starkere
Einflussnahme auf die Gewichtung von bestimmten Fil-
terkriterien hat. Ein Beispiel fir einen Vorschlag besteht
in der Mdglichkeit, Bewertungen, Kommentare, Bezie-
hungen oder Elemente (items) priorisieren oder ver-
nachlassigen zu kénnen (vgl. Loepp/Barbu/Ziegler
2016, S. 1ff.). Solche mitbestimmungsfreundlichen An-
satze bieten fiir Nutzende die Chance, verschiedene
Darstellungsweisen einer Empfehlung direkt erfahrbar
zu machen und bestimmte Filterfunktionen und deren
Auswirkungen kennenzulernen. Dabei kénnen Lernef-
fekte entstehen, die Nutzende dafiir sensibel machen,
wann eine Empfehlung etwa auf personlichen Daten
basiert und wann nicht. Dies kénnte AnstoR fir eine ak-
tive Auseinandersetzung mit dem Preisgeben personli-
cher Daten sein und weitere Lernpotenziale freisetzen,
sich z. B. mehr Wissen (ber unterschiedliche Daten-
grundlagen in Empfehlungssystemen anzueignen.

13 https://www.verbraucherzentrale.de/wissen/digitale-welt/daten-
schutz/cookies-kontrollieren-und-verwalten-11996, Zugriff: Sep-
tember 2022

4.3 Anwendungsbereiche und Herausforderungen
der Nutzung von Empfehlungssystemen

Formen der Verhaltensbeeinflussung

Mit der Anwendung von Empfehlungssystemen gehen
zugleich Herausforderungen und Risiken einher, wel-
che je nach Anwendungskontext in unterschiedlicher
Weise auftreten. Was jedoch viele Anwendungsberei-
che eint, ist eine Uber den Einsatz von Empfehlungssys-
temen beabsichtigte Verhaltensbeeinflussung, wel-
che Auswirkungen auf das menschliche Konsumverhal-
ten hat (vgl. Lehner 2017, S. 60). Das dahinterliegende
dkonomische Interesse, Nutzer-innen maglichst lange
auf inren Websites zu halten und damit Profite zu erzie-
len (vgl. Riccietal. 2015, S. 2f.; Kéber 2020, S. 2), muss
per se noch nicht problematisch sein. Denn Empfehlun-
gen bestimmen nicht zuletzt den wirtschaftlichen Erfolg
eines Online-Unternehmens und sichern das Fortbeste-
hen am Markt (vgl. Linden/Smith/York 2003;
Sharma/Hofman/Watts 2015). Problembehaftet kénnen
jedoch einzelne Empfehlungsstrategien und damit ein-
hergehende Praktiken sein, die flir eine subtile Verhal-
tensbeeinflussung angewendet werden. Ein dahinterlie-
gendes Prinzip stammt aus der Verhaltensokonomik
und wird als Nudging bezeichnet. Der Begriff Nudging
(,sanftes Schubsen®) beschreibt eine Methode, mit der
das Verhalten von Menschen beeinflusst wird, ohne da-
bei auf Verbote oder Gebote zurlickgreifen zu miissen
(vgl. Thaler/Sunstein 2008, S. 6). Als Beispiel konnten
die Warnhinweise auf Zigarettenpackungen dienen,
welche das Rauchen weder verbieten noch einen Un-
terlass gebieten, dennoch Konsumenten zu einem ge-
stinderen Lebensstil animieren wollen.

Dieses Grundprinzip wird auch in abgewandelter Form
beim digitalen Nudging angewendet, welches z. B. fiir
kommerzielle oder politische Zwecke eingesetzt wird,
die der Verhaltensbeeinflussung oder Manipulation von
Nutzerinnen dienen (vgl. Reisch 2020, S. 87). Das
adaptierte Nudging-Prinzip findet sich im Design bei
Nutzer-inschnittstellen wieder, mit welchem intendiert
wird, Nutzer-innen in digitalen Umgebungen zu beein-
flussen, ohne ihre Entscheidungsfreiheit grundséatzlich
zu beschneiden (vgl. Weinmann/Schneider/von Brocke
2016, S. 433). Ein Beispiel sind Einstellungen zum Da-
tenschutz (privacy by design), die beim Aufruf einer
Webseite erscheinen und Entscheidungen vom Nutzen-
den in Bezug auf die Nutzung von Cookies'3 verlangen.
Die Entscheidungsumgebung kann nun so gestaltet
werden, dass Voreinstellungen nur die Erhebung der
technisch notwendigen Daten zulassen. Auf Basis der
Erfahrung, dass die Nutzenden eher dazu neigen, den
aktuellen Zustand nicht zu &ndern, kénnte ihre Ent-
scheidung durch diese Voreinstellung entsprechend
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beeinflusst werden. Je nachdem, welche Voreinstellung
beim Design der Nutzer-inschnittstelle gewéhlt wird,
kann die Beeinflussung zugunsten des Nutzenden (Da-
tenschutz) oder des Unternehmens (Zugriff auf mog-
lichst viele Daten) ausfallen.

An dieser Stelle konnte eingewendet werden, dass eine
beabsichtigte Verhaltensbeeinflussung z. B. auch iiber
Werbung fur Produkte in analogen Markten, im Fernse-
hen oder in Zeitschriften vorgenommen wird (z. B. vgl.
Felser 2015). Der entscheidende Unterschied liegt da-
rin, dass Online-Unternehmen wie Amazon, Netflix,
YouTube oder Facebook Uber personenbezogene Da-
tenbestande in groRem Ausmaly verfiigen (vgl. Ab-
schn.1.3), wie auch Uber fortschrittliche und innovative
algorithmische Empfehlungssysteme (vgl. Abschn. 2.2).
Diese werden fir digitales Nudging eingesetzt und bie-
ten Online-Unternehmen enorme Potentiale, um Nut-
zer-innen zu manipulieren und zu beeinflussen: ,Sind
sich Kunden dieser Hintergriinde nicht bewusst, kann
man argumentieren, dass die Entscheidungsfreiheit von
Menschen untergraben wird, weil die Information spezi-
ell auf diese eine Person —ihre Werte, ihre Praferenzen,
ihre Konsumhistorie, ihre momentane emotionale Situ-
ation — abgestellt wird* (Reisch 2020, S. 88). Empfeh-
lungen auf Basis der Auswertung solcher Daten legen
Kaufentscheidungen oder die Rezeption bestimmter In-
formationen (Nachrichten) nahe, denen die Nutzer:in-
nen zwar nicht folgen missen, dies aber gegebenen-
falls dennoch tun, weil sie z. B. den Prozess der auf-
wandigen reflektierten eigenen Entscheidungsfindung
scheuen.

Digitales Nudging wird insbesondere auch dann zu ei-
nem Problem, wenn das Verhalten der Nutzenden
durch arglistige Designtricks, sogenannte ,Dark Pat-
terns”, beeinflusst wird. Ziel dabei ist es, die Nutzer-in-
nen bewusst zu einer Handlung zu bringen, an welcher
diese nicht interessiert sind (vgl. ebd., S. 90). So hat die
norwegische Verbraucherzentrale ,Forbrukerradet im
Rahmen einer Untersuchung aufgedeckt, dass Google
und Facebook unter anderem versuchen, versteckte
Werbung einzuspielen, Preisvergleiche zu verhindern
oder Nutzerinnen von wichtigen Inhalten abzuhalten
(vgl. Forbrukerradet 2018, S. 12 ff.). Darlber hinaus
werden viele weitere Taktiken angewendet, um Nut-
zer-innen dazu anzustofien, so viele Daten wie moglich
zu teilen. Beispielsweise suggeriert Facebook seinen
Nutzer-innen, dass sie ein hohes Maf an Kontrolle tiber
ihre Daten hatten, die von Dritten verwendet werden. Es
stellt sich jedoch heraus, dass die Nutzer-in-Kontrolle
viel eingeschrankter ist, als sie anfanglich erscheint.
Google hingegen verspricht mit seinem Datenschutz-
Dashboard, dass Nutzer-innen ihre Daten unkompliziert
I6schen kdnnen. Das Dashboard erweist sich allerdings
nicht als ein nutzer-infreundliches Tool, sondern ahnelt
eher einem Labyrinth, in welchem die Navigation sehr
kompliziert ist (vgl. Forbrukerradet 2018, S. 3).

Die missbrauchliche Anwendung von Empfehlungssys-
temen zu genannten Zwecken konnen magliche
Griinde dafir sein, dass Nutzer-innen der Einbeziehung
von personlichen Daten in Empfehlungssysteme kri-
tisch gegeniberstehen und auch das Vertrauen in diese
Systeme eher gering ausfallt. Dies l&sst sich den Befun-
den der reprasentativen Studie von Kieslich/ Doseno-
vic/ Marcinkowski (2020) entnehmen. So sind mehr als
zwei Drittel (67 %) der Studienteilnehmer der Meinung,
dass algorithmische Empfehlungssysteme nicht ver-
trauenswiirdig sind. Demgegentiber halten nur 6 % der
Befragten die Systeme flir vertrauenswirdig. Zudem
empfinden 43 % der Befragten die Funktionsweise von
Empfehlungssystemen nicht nachvollziehbar und na-
hezu jeder zweite Befragte (48 %) ist nicht der Meinung,
dass Empfehlungssysteme Nutzer-innen gleichbehan-
deln. Eine kritische Haltung zeigen die Studienteilneh-
mer auch hinsichtlich der Einbeziehung personlicher
Daten in algorithmische Empfehlungssysteme. So ge-
ben 84 % der Befragten an, es schlecht zu finden, wenn
Daten (iber ihre personlichen Kontakte in Empfehlungs-
systeme mit einbezogen werden. Dies trifft auch in ho-
hem Malie auf eine Einbeziehung von Daten (iber das
Konsumverhalten personlicher Kontakte (82 %), die ei-
gene sexuelle Orientierung (81 %), sowie Uber das ei-
gene Einkommen oder den Beruf (78 %) zu.

Folgen fiir die Nutzenden

Fur Nutzer-innen kénnen Beeinflussungsmethoden wie
das (digitale) Nudging, Manipulationspraktiken und ver-
schiedene Datenerhebungstechniken zahlreiche Fol-
gen haben. Dies betrifft auf indirekte Weise die Wahr-
nehmung von der Welt, indem die Sinnesreize nur noch
auf bestimmte Ziele konditioniert und die Aufmerksam-
keit auf diese gelenkt wird, wahrend der eigentliche Pro-
zess der Entscheidungsfindung und die dem zugrunde-
liegenden Kriterien in den Hintergrund gerat oder vollig
intransparent bleiben. Dies bedeutet, dass gegebenen-
falls Fahigkeiten zur eigenstandigen Auswahl, Struktu-
rierung und Bewertung von Informationen fiir Einzelne
nicht mehr in hinreichender Form gefordert und ausge-
bildet werden und eingefahrene Denk- und Hand-
lungsmuster stabilisiert werden. In Bezug auf grund-
legende Bedrfnisse kann dies zwar dem Sicherheits-
bedirfnis und dem Bed(irfnis nach (gewohnter) Struktur
und Ordnung entsprechen, lauft aber gleichzeitig dem
Bestreben nach Selbstbestimmung und Souveranitat
entgegen, auch wenn dies subjektiv anders wahrge-
nommen wird.

Eine weitere Herausforderung, welche ebenfalls eine
algorithmische Komplexitatsreduktion eines mehrdi-
mensionalen Weltbildes thematisiert, liegt bei Empfeh-
lungssystemen, die in sozialen Netzwerken wie z. B.
Facebook, YouTube oder Instagram verwendet werden.
Dabei geht es um das vieldiskutierte Phéanomen der Fil-
terblasen oder Echokammern. Es handelt sich bei
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diesen Bezeichnungen im Wesentlichen um die Situa-
tion, dass Nutzer-innen auf einer Online-Plattform wie
Facebook oder YouTube vordergriindig solche Informa-
tionen angezeigt werden, die mit deren Meinung bzw.
Weltanschauung konform sind (vgl. Pariser 2012). Dies
kénnte beispielsweise passieren, wenn personalisierte
Filterverfahren (vgl. Abschn. 2.2.1) dem Nutzenden
sehr konsequent solche Inhalte und Empfehlungen an-
zeigen, die er mit mdglichst hoher Wahrscheinlichkeit
aufgrund seiner bisherigen Interessenslage anklicken
oder ihnen folgen wiirde. Eine problembehaftete Situa-
tion konnte dadurch entstehen, wenn eine Beschran-
kung auf beispielsweise rechtsextremistische oder ver-
schworungstheoretische Inhalte dazu flhrt, dass Nut-
zer-innen diskriminierende oder exkludierende Einstel-
lungen entwickeln oder sich radikalisieren. Die informa-
tionelle Einengung in digitalen Kommunikationsraumen
wird dabei als Filterblase bezeichnet, wéhrend der Be-
griff Echokammer den Umstand beschreibt, dass keine
entgegengesetzten Meinungen oder Informationen im
Kontrast zur Anschauung des aktiven Nutzers existie-
ren (vgl. Schmidt 2019, S. 44 f.). Bei einer sehr einseiti-
gen Nachrichtendarstellung durch Empfehlungssys-
teme kann eine verzerrte Wahrehmung der Realitat
beim Nutzenden entstehen, weil dieser nicht mehr auf
andersdenkende Personen oder abweichende Informa-
tionsquellen trifft, die zu kognitiven Konflikten fiihren
und damit zur produktiven Auseinandersetzung mit un-
terschiedlichen Positionen flihren konnten (vgl.
Deussen/Zweig 2017, S. 323). Eindimensionale Infor-
mations-Darstellungen im Zusammenhang mit Empfeh-
lungssystemen missen jedoch nicht das Ausmal einer
Filterblase annehmen, um vielféltige und mehrperspek-
tivische Denkweisen und Entwicklungsmdglichkeiten zu
unterbinden. Schon bei wenigen verdffentlichten Daten
oder einer nur unregelmaBigen Online-Prasenz konnen
z. B. das Geschlecht oder das Herkunftsland eines Nut-
zenden bei demografischen Filterverfahren (vgl. Ab-
schn. 2.2.1) bereits Grundlage flir Empfehlungen sein,
weil sie fiir Online-Unternehmen eine guinstige Perso-
nalisierungsldsung darstellen (vgl. Ricci et.al 2015, S.
13). Bei einer sehr einseitigen Verwendung solcher Fil-
ter besteht die Gefahr, dass sich z. B. Klischee-An-
nahmen Uber bestimmte Herkunftslander oder Stereo-
typen zu Geschlechtern verharten. Denkbar ware, dass
ein Mann primar Empfehlungen aus den Themenberei-
chen Technik und Sport erhélt, die mannlich konnotier-
ten Werten und Umgangsformen zugeordnet werden.
Umgekehrt wiirden Frauen insbesondere solche Emp-
fehlungen angezeigt, die sich an weiblichen Stereoty-
pen orientieren. Dies kénnte unter entsprechenden Um-
stdnden Vorurteile und Ressentiments beginstigen,
wahrend alternative Denkweisen und individuelle Lern-
potenziale keinen Raum zur Entfaltung finden. Eine
solch einseitige Anwendung von Empfehlungssyste-
men konnte einen Erklarungsansatz dafiir liefern, dass

die allgemeine Qualitdt von Empfehlungssystemen
durch Nutzende eher gering beurteilt wird, wie aktuelle
Forschungsergebnisse zeigen (vgl. Kieslich/ Doseno-
vic/ Marcinkowski 2020). In der représentativen Studie
vertreten nur 10 % aller Teilnehmer die Meinung, dass
algorithmische Empfehlungssysteme die besten Ergeb-
nisse anzeigen, gut jeder zweite Befragte verneint dies
(52 %). Daneben ist weniger als ein Viertel (23 %) aller
Studienteilnehmer der Auffassung, dass die Systeme
den Nutzenden Zeit sparen oder ihnen Orientierung bie-
ten (19 %; 40% teilen diese Einschatzung nicht).

Eine weitere Herausforderung, die in Verbindung mit
sozialen Netzwerken und Empfehlungssystemen auftritt,
sind die mit Freundeslisten und Netzwerken, welche
durch Empfehlungen und Vorschlége fiir Personen oder
Gruppen bei Facebook entstehen konnen, verbunde-
nen Vorstellungen von sozialen Beziehungen. In der
laufenden Debatte wird das Phanomen von Online-
Freundschaften, die bei Facebook-Kontakten auch als
solche bezeichnet werden, kontrovers verhandelt. Da-
bei stellt sich die Frage, ob hierbei das eigentliche Ver-
sténdnis von Freundschaft unterlaufen wird, indem die
Gleichwertigkeit zwischen einer realen und einer virtu-
ellen Beziehung oder Gemeinschaft suggeriert wird (vgl.
Braasch 2018, S.39 f.). Eine durch Empfehlungssys-
teme beglnstigte Quantifizierung von Online-Freund-
schaften und eine ,Reduktion auf Datenpflege” (vgl.
Braasch 2018, S. 40; Adelmann 2011) kann verschie-
dene Probleme zur Konsequenz haben, welche die Ge-
staltung und das Geflecht sozialer Beziehungen auf
mehreren Ebenen betreffen kann: ,[Dabei] entsteht u.U.
das Problem, dass zunehmend raumliche Nahe durch
elektronische Erreichbarkeit, Vertrauen durch Uberwa-
chung, Zuverlassigkeit durch Unverbindlichkeit, Ge-
sprache durch Konversationsfaden, Freundschaft durch
Followers und Wertschatzung durch reaktive Aufmerk-
samkeit ersetzt werden* (Tulodziecki et al. 2019, S. 26;
Vorderer/Klimmt 2016). Eine potenzielle Gefahr liegt
damit in der Verkennung echter Freundschaft und der
Bedeutung kommunizierter Botschaften und Signale,
die mdglicherweise fehlinterpretiert werden. Denn die
Kommunikation auf Online-Plattformen wie Instagram
oder Facebook verlauft in der Regel sehr routiniert und
oberfl&chig, wahrend tiefergehende und ernste Diskus-
sionen eher die Ausnahme darstellen (vgl. Buttkewitz
2020, S. 75). Im Vordergrund der Kommunikation in so-
zialen Medien steht haufig das schnelle Verlangen nach
Selbstbestatigung, Wertschatzung und positiven Ge-
fuhlen, was zugleich mit der Gefahr verbunden ist, eine
Sucht danach aufzubauen (vgl. ebd., S. 79). Ein solches
Versténdnis von sozialen Beziehungen kann durchaus
zu Problemlagen - z. B. Bedirfnisfrustration — flihren,
wenn es undifferenziert auf alle Lebensbereiche Uber-
tragen wird.
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5 YouTube

5.1 Geschichte, Aufbau und Struktur

Geschichte

Inspiriert von der Idee, Menschen miteinander zu ver-
netzen, die untereinander Videos teilen und verbreiten
kénnen, wird die Videostreaming-Plattform YouTube im
Jahr 2005 gegriindet (vgl. Eisemann 2015, S. 124f.). Zu
diesem Zeitpunkt stellt die Entwicklung eines Videopor-
tals ein noch innovatives Projekt dar, weil es bis dato
aufgrund technischer Limitationen — insbesondere we-
gen der GroRe von Videodateien — nur wenige Maglich-
keiten fiir Nutzer-innen gibt, sich die Videos online un-
tereinander zuganglich zu machen (vgl. ebd., S. 124f.).
Im ersten Stadium der YouTube-Ara pragen Amateur-
Filme oder nicht-kommerzielle Unterhaltungsvideos das
Portal, das mit der Ubernahme von Google im Jahr
2006 einem kommerziell orientierten Neuanfang gegen-
tbersteht und in der Folge verschiedene Entwicklungs-
phasen durchlduft (vgl. Frihbrodt/Floren 2019, S. 171f.).
Der Technologie-Konzern Google verfolgt mit Beginn
der Ubernahme das Ziel, YouTube fir digitale Marke-
ting-Zwecke zu nutzen. Bereits zu diesem Zeitpunkt
werden erfolgreiche Videoclips auf der Plattform mit
Werbung verkniipft. In den darauffolgenden Jahren
wachst YouTube aus mehreren Griinden mit enormer
Geschwindigkeit an. Das rasante Wachstum wird u.a.
durch die Nutzbarmachung neuer technischer Maglich-
keiten, professionellere Rahmenbedingungen fiir Nut-
zende oder durch kommerzielle Marketing-Instrumente
begiinstigte Viralitats-Effekte mdglich. Mit Beginn des
Jahres 2013 etabliert sich im YouTube-Portal eine gro-
Rere Szene von Influencer-innen bzw. YouTuber:innen,
die durch Werbeauftrdge unterschiedlicher Unterneh-
men finanziert werden. Einen weiteren Meilenstein mar-
kiert die Einflihrung von Bezahldiensten durch YouTube

im Jahr 2016, d.h. von kostenpflichtigen Angeboten z. B.

mit speziell entwickelten, exklusiv zugénglichen oder
werbefreien Inhalten. Dies wird als Reaktion auf die vi-
deomedialen Angebotserweiterungen verschiedener
Konkurrenz-Unternehmen wie Facebook oder Insta-
gram betrachtet.

Themenspektrum

YouTube bietet Nutzenden vorausgewahlte Videogen-
res auf seiner Plattform an, die Einblicke in das thema-
tische Spektrum zulassen. Die thematischen Genres
lauten Trends, Musik, Filme&Serien, Live, Gaming,
Nachrichten, Sport und Lehrinhalte.'* Fir angemeldete
YouTube-Nutzende besteht die Mdglichkeit, einzelne
Genres zu abonnieren, um Videos aus den jeweiligen
Themenbereichen im Feed ausgespielt zu bekommen.
Gemessen an der Anzahl der Abonnent-innen scheint

14 https://www.youtube.com/feed/explore, Zugriff: September, 2022

dieses Angebot von vielen Nutzer-innen wahrgenom-
men zu werden. In absteigender Reihenfolge veran-
schaulichen die Genres Musik (117 Mio.), Gaming (92,9
Mio.), Sport (75,1 Mio.), Nachrichten (36,2 Mio.) und
Live 15,3 (Mio.) eine abonnent-innenspezifische Vertei-
lung nachgefragter Themengebiete auf YouTube.

Es gibt wenige Themenbereiche, die nicht durch
YouTube videomedial reprasentiert werden (vgl. Haar-
kétter/Wergen 2019, S. 4). Die Inhalte der Videoplatt-
form sind teilweise von ,lberragender soziokultureller
Bedeutung® (Friihbrodt/Floren 2019, S. 12) und bieten
einen Facettenreichtum, der sich inhaltlich in Songs und
Live-Auftritten, Do-it-Yourself-Videos und Tutorials, Do-
kumentationen und Spielfilmen, Kommerz und Wer-
bung, Fake-News und Hassbotschaften, Kunst und Kul-
tur, Bildung und Wissenschaft, Sport und Technik oder
Entertainment und Unterhaltung widerspiegelt (vgl. ebd.,
S. 12). Die bei YouTube zu findenden Kategorien bzw.
deren Inhalte sind Ausdruck von Leitthemen und belieb-
ten Domanen, die — ungeachtet einer hohen Themen-
diversitdt — primar Unterhaltungscharakter aufweisen
(vgl. Friihbrodt/Floren 2019, S.116).

Hinter den thematisch unterschiedlichen und zahlrei-
chen Videoclips auf YouTube verbergen sich ebenso
vielzéhlige und diverse Motive und Interessen, die z. B.
durch Unterhaltungs-, Informations- oder auch Marke-
tingzwecke motiviert sein konnen. So hat sich YouTube
einerseits fiir Unternehmen und Konzerne mittlerweile
als wertvolles Marketinginstrument etabliert (vgl. Alte-
meyer/Terstiege 2020). Andererseits agieren aber auch
widerrechtlich handelnde Akteure auf YouTube und ver-
breiten dort verschworungstheoretische Ansichten wie
etwa ,die Erde sei eine Scheibe, Chemtrails vergiften
die Menschen, und Hitler lebe auf einem geheimen
Stltzpunkt in der Antarktis* (Nocun/Lamberty 2020, S.
127). Zudem zeigen empirische Untersuchungen, dass
vor allem junge Menschen regelmaRig mit extremisti-
schen Inhalten auf YouTube in Kontakt kommen (vgl.
Reinemann et al. 2019, S. 217ff.). Daneben sind auf
YouTube offentliche und private Fernsehsender, Fir-
men, Medienunternehmen, politische Parteien, Politi-
ker-innen, Influencer-innen, Regisseur-innen, Lehr-
kréfte, Kinstlerinnen, Musikerinnen, Wissenschaft-
ler-innen, Sportler-innen oder Gamer-innen als Video-
produzent-innen bzw. Creator vertreten — wobei diese
Aufzahlung nur einen kleinen Ausschnitt produzieren-
der YouTube-Akteur-innen darstellt.

Funktionen der YouTube-Plattform

Die Videostreaming-Plattform YouTube bietet fir Nut-
zende eine Vielzahl unterschiedlicher Funktionen.'s Die

15 https://www.youtube.com/, Zugriff: September 2022
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Nutzung bzw. Verfiigbarkeit einzelner Funktionen ist ei-
nerseits an die Bedingung einer Anmeldung Gber ein
Google-Konto geknlipft, andererseits lassen sich be-
stimmte Funktionen nur Gber einen YouTube-Premium-
Account'® ausfiihren oder sind mit zusatzlichen Kosten
verbunden.

Das Videoportal kann Uber den Internetbrowser unter
der Web-Adresse www.youtube.com oder mit dem
Smartphone iber die YouTube-App aufgerufen werden
und ist, unabhéngig vom Besitz eines Google-Kontos,
in seiner Standardausflhrung kostenlos. Eine Nutzung
von YouTube ohne Anmeldung bei Google erlaubt es,
auf Videos iber verschiedene Zugéange zuzugreifen,
z. B. Uiber die klassische Begriffssuche, vorausgewéahlte
Kategorien oder etwa Empfehlungen. Neben der Mog-
lichkeit, sich Videos anzusehen, sind auch dazugehé-
rige Video-Kommentierungen einsehbar. Uberdies kon-
nen YouTube-Videos in anderen Medien (z.B.
WhatsApp, Twitter 0. Facebook) via Link geteilt werden.
Um ein Nutzer-in-Konto fir die Plattform YouTube an-
zulegen, wird eine Registrierung bei Google bendtigt. !
Angemeldete Nutzer-innen konnen Uber das YouTube-
Konto verschiedene Einstellungsoptionen z. B. hinsicht-
lich der Benutzersprache, dem Sicherheits- und Daten-
schutz oder etwa des Nutzungsdesigns vornehmen. Im
Gegensatz zu nicht registrierten Google-Nutzer-innen
kénnen Nutzende mit Google-Account Videos bewerten
(Like /Dislike), Videos kommentieren, Videos speichern,
Videos hochladen, Kanéale abonnieren, auf Videos mit
Altersbeschrénkung zugreifen, '8 den Wiedergabever-
lauf verwalten, eigene Playlists erstellen und teilen, die
Live-Streaming-Funktion nutzen, unangemessene Vi-
deos melden oder einzelne Filme und Serien entgeltlich
ausleihen oder kauflich erwerben. ° Das Herunterladen
eines Videos ist ausschlieRlich mit der mobilen Y-
ouTube-App und nicht tiber den Webbrowser verflighar
und setzt zudem die Buchung eines YouTube-Pre-
mium-Accounts fiir einen monatlichen Beitrag von
11,99 € voraus.2 Exklusive Funktionen mit YouTube-
Premium erlauben es zum Beispiel, Videos herunterzu-
laden und offline anzusehen, Videoclips ohne Werbe-
anzeigen abzuspielen oder YouTube-Videos bei ge-
sperrtem Smartphone-Display auszufiihren.?!

Ein YouTube-Kanal ist der individuelle Bereich eines
Nutzenden, wo z. B. Videos, Playlists und Informatio-
nen Uber den Kanal verwaltet werden kdnnen. Bei

16 https://www.youtube.com/premium, Zugriff: September 2022

17 https://support.google.com/youtube/answer/161805?co=GE-
NIE.Platform%3DAndroid&hl=de, Zugriff: September 2022

18 Zusatzliche Voraussetzung ist die Vollendung des 18. Lebens-
jahres.

9 Um alle der genannten Funktionen uneingeschrankt nutzen zu
kénnen, ist die Erstellung eines Kanals auf YouTube erforderlich.

20 htps://support.google.com/youtube/answer/7437518?hi=de, Zu-
griff: September 2022

21 hitps://www.youtube.com/premium?ybp=Sq0IB-
hlJdW5saW1pdGVk, Zugriff: September 2022

hochgeladenen bzw. verdffentlichten Videos kdnnen
Kanal-Inhaber-innen verschiedene Video-Kommentar-
funktionen verwalten.?2 So ist optional einstellbar, ob
ein veréffentlichtes Video eine Bewertungs- und Kom-
mentierungsfunktion enthalten soll. Darlber hinaus
steht die Option zur Verfligung, Listen mit selbstausge-
wahlten Wortern oder Formulierungen zu erstellen und
zu verwalten, die nicht in den Kommentierungen unter
einem Video angezeigt werden sollen. Durch das Abon-
nieren anderer Kanéle erhalten angemeldete Nutzer-in-
nen Benachrichtigungen (ber neue Inhalte oder High-
lights des abonnierten Kanals.2® Die Abonnements kéon-
nen Uber einen dafiir ausgewiesenen Bereich im Nut-
zer-in-Konto verwaltet werden.

Uber die klassische YouTube-Version hinaus bietet der
Konzern weitere Apps flr seine Kund-innen an, die spe-
zifische Angebotsformen oder erweiterte Funktionen
umfassen und abhé@ngig vom Angebot zusatzliche Kos-
ten verursachen kénnen. Unter anderem stehen fir
Nutzende die Apps YouTube TV, YouTube Music, Y-
ouTube Kids, Creator Academy, YouTube Studios oder
YouTube for Artists zur Verfligung.2* Mit der App
YouTube Kids kénnen Eltern z. B. die Accounts ihrer
Kinder einsehen und verwalten.?5 Die Anwendung
YouTube Music bietet als App das explizite Streamen
von Musik und Musikvideos an. % Die Creator
Academy-App stellt u.a. Online-Kurse und Informatio-
nen bereit, die YouTube-Nutzenden beim Aufbau und
der Weiterentwicklung ihrer Kanale helfen sollen.?”

Geschéftsmodell und wirtschaftliche Entwicklung

Die Registrierung als auch grundlegende Nutzungs-
funktionen auf YouTube, wie das Ansehen oder Teilen
eines Videos, sind fiir Nutzende kostenlos. Da die Vi-
deo-Plattform groRtenteils werbefinanziert ist, werden
vor und teilweise auch wéhrend der Videoclips kurze
Werbespots abgespielt. Die erzielten Werbeinnahmen,
abhangig vom AusmaR der Nutzer-innen-Interaktion mit
Werbung (vgl. Funke 2016, S. 391 f.), teilen sich
YouTube und die Kanalbetreiber (vgl. ebd., S. 28f.). Vor
einer Buchung der Werbeplatze wird zwischen
YouTube und den Kund-innen vereinbart, welcher Ziel-
gruppe die Werbung ausgespielt werden soll (vgl. ebd.,
S. 391 f.). Viele Unternehmen und Konzerne haben
mittlerweile das 6konomische Potenzial von YouTube
erkannt und nutzen das Videoportal als

22 hitps://support.google.com/youtube/ans-
wer/948335%%zippy=%2Cgesperrte-w%C3%B6rter, Zugriff: Sep-
tember 2022

23 https://support.google.com/youtube/answer/4489286?co=GE-
NIE.Platform%3DAndroid&hl=de, Zugriff: September 2022

2 https://play.google.com/store/apps/dev?id=570031361878617
7705&hI=de&qgl=US, Zugriff: September 2022

25 https://www.youtube.com/kids/, Zugriff: September 2022

2 https://music.youtube.com/, Zugriff: September 2022

27 https://creatoracademy.youtube.com/, Zugriff: September 2022
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Marketinginstrument, um die Vorteile einer videomedia-
len Kund-innen-Adressierung im Videostreaming-Sek-
tor auszuschdpfen (z. B. vgl. Altemeyer/Terstiege 2020;
Frihbrodt/Floren 2019).

Mit der Haupteinnahmequelle durch Werbeinhalte, die
z. B. in Videos geschaltet werden (vgl. Friihbrodt/Floren
2019, S. 22), konnte YouTube seinen Umsatz in den
letzten Jahren fortwahrend steigern (vgl. Alphabet An-
nounces 2019). Im Jahr 2017 erzielte YouTube einen
Werbeumsatz von 8,15 Milliarden US-Dollar und stei-
gerte diesen im Jahr 2018 auf 11,16 Milliarden. Der Jah-
resumsatz durch Werbeeinnahmen aus dem 2019 lag
mit einer weiteren Steigerung bei 15,15 Milliarden US-
Dollar und verdoppelte sich fast noch einmal auf 28,85
Milliarden US-Dollar innerhalb von 2 Jahren (vgl. Alpha-
bet Annual report 2021, S. 56). Neben Werbung erzielt
YouTube u.a. weitere Einnahmen durch sein Premium-
Angebot® oder den Verkauf und das Ausleihen von Fil-
men und Serien.?

5.2 Reichweite und Bedeutsamkeit

YouTube ist ein Video-Streaming-Portal und zahlt
gleichzeitig zu den sozialen Netzwerken (vgl. z. B.
Frihbrodt/Floren 2019). Daneben ist das Videoportal
nach Google die zweitgroRte Suchmaschine weltweit
(vgl. Altemeyer/Terstiege 2020, S. 128; Smith 2019).
Jeden Tag werden auf YouTube Uber eine Milliarde
Stunden Videomaterial abgespielt und zudem Aufrufe in
Milliardenhohe getétigt. 30 Fir mehr als 91 Lander welt-
weit liegen lokale YouTube-Versionen vor und die Platt-
form steht insgesamt in 80 Sprachen zur Verflgung.
Der Online-Dienst hat (iber 2,48 Milliarden aktive Nut-
zende monatlich zu verzeichnen®' und gehdrt bei einer
Gegenuberstellung mit vergleichbaren Unternehmen
wie Facebook (2,94 Mrd.)32 oder etwa TikTok (1,02
Mrd.)® zu einer der meistbesuchten Online-Plattformen
weltweit.

In Deutschland nutzen laut einer représentativen
ARD/ZDF-Online-Studie rund 65 % der befragen Teil-
nehmenden im Alter von 14-70 Jahren mindestens sel-
ten YouTube (vgl. Koch/Beisch 2020, S. 485). In der Al-
terskohorte der 50-69-jahrigen Studienteilnehmer-innen
nutzt ein gutes Viertel (26 %) mindestens selten
YouTube, wahrend bereits 81 % der 30- bis 49-jahrigen
und 94 % der 14- bis 29-jahrigen Befragten YouTube
mindestens selten nutzen (vgl. ebd., S. 485). Daneben
zeigen die Ergebnisse einer Jugendstudie aus dem
Jahr 2019, dass 86 % der befragten Teilnehmer-innen
im Alter von 12-19 Jahren YouTube nutzen (vgl. Herdt-
Born/Schatilow/Winzer 2019, S. 17). Mehrere

2 hitps://www.youtube.com/premium, Zugriff: September 2022
29 https://www.youtube.com/channel/UCIgRk-
hTL3 himCAmdLfDE4qg, Zugriff: September 2022
30 hitps://www.youtube.com/intl/en-GB/about/press/, Zugriff: Sep-
tember 2022

Studienergebnisse zeigen Korrelationen auf, die eine
abnehmende YouTube-Nutzung mit zunehmendem Al-
ter belegen (z. B. vgl. Pokorny 2019, S. 4).

Dass YouTube ein sehr beliebtes Online-Angebot unter
jungen Heranwachsenden von 12-19 Jahren darstellt,
zeigen die Ergebnisse der reprasentativen JIM-Studie
2020. Bei der Frage nach dem liebsten Internet-Ange-
bot liegt YouTube (57 %) deutlich vor anderen Online-
Angeboten wie Instagram (35 %), WhatsApp (31 %)
oder etwa Netflix (16 %) (vgl. MpFS 2020, S. 37). Die
Ergebnisse der JIM-Studie 2021 zeigen, dass YouTube
von annahernd der Hélfte aller Befragen (46 %) mehr-
mals in der Woche zum Musikhdren genutzt wird (vgl.
MpFS 2021, S. 25). Uberdies gehért die YouTube-App
nach WhatsApp und Instagram fir die jugendlichen Stu-
dienteilnehmer-innen zu einer der wichtigsten Apps im
Jahr 2021 (vgl. ebd., S. 34). Auch im Hinblick auf ge-
nutzte Online-Quellen zur Information (iber das aktuelle
Tagesgeschehen wird YouTube (26 %) nach Suchma-
schinen (41 %) und dem Online-Dienst Instagram (30 %)
von rund einem Viertel der Heranwachsenden mehr-
mals pro Woche genutzt (vgl. ebd., S. 53).

Bei Betrachtung der Nutzungsmotive liegen weitere
Studien-Ergebnisse aus der bereits zitierten ARD/ZDF-
Untersuchung in Bezug auf YouTube vor (vgl.
Koch/Beisch 2020, S. 494ff.). In der Studie wird die
Frage danach gestellt, mit welcher Haufigkeit (haufig,
gelegentlich, selten, nie) YouTube unter vorgegebenen
Nutzungsmotiven verwendet wird. Uber alle Altersgrup-
pen hinweg (14-70 Jahre) wird die Videoplattform unter
Berlcksichtigung einer haufigen Nutzung an erster
Stelle als Suchmaschine (35 %) verwendet, zudem fiir
die Rezeption bevorzugter Kandle und Abonnements
(30 %) sowie flir Erklarvideos oder Tutorials (30 %).
Zwischen den einzelnen Alterskohorten lassen sich ei-
nige Unterschiede beobachten (vgl. Koch/Beisch 2020,
S. 496). In der Gruppe der 30-49-Jahrigen verwenden
37 % der Teilnehmer YouTube bevorzugt als Suchma-
schine. Die Nutzung von YouTube mit Blick auf Erklar-
videos oder Tutorials (29 %) und bevorzugte Kanéle
oder Abos (25 %) stellt mit groRerem Abstand die weni-
ger wichtigen Motive dar. In der darunter liegenden Al-
terskohorte (14-29 Jahre) geben 43 % der Befragten an,
YouTube haufig als Suchmaschine zu nutzen und im
gruppeninternen Vergleich rangiert das Nutzungsmotiv
,bevorzugte Kanale/Abos* (52 %) an erster Stelle, wah-
rend ,Erklarvideos/Tutorials* (37 %) hier den Schluss
bilden. Im gruppentbergreifenden Vergleich zeigt sich,
dass in der é&lteren Gruppe (30-49 Jahre) ,Ka-
nale/Abos* (25 %) nur an dritter Stelle stehen, wéhrend

31 hitps://datareportal.com/, Zugriff: September 2022
32 https://datareportal.com/, Zugriff: September 2022
33 https://datareportal.com/, Zugriff: September 2022
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dasselbe Nutzungsmotiv in der jlingeren Teilnehmer-in-
nengruppe den ersten Rang einnimmt (52 %). Dies
zeigt — zumindest im Lichte der Ergebnisse der zitierten
ARD/ZDF-Onlinestudie — dass die Motive fiir die Y-
ouTube-Nutzung innerhalb verschiedener Altersgrup-
pen stark variieren konnen.

Die Ergebnisse aus den dargestellten Studien erlauben
den Rickschluss, dass YouTube haufiger von einer jin-
geren Zielgruppe aufgesucht wird und die vorrangigen
Nutzungsmotive sich im Vergleich zu denen &lterer Nut-
zer-ingruppen unterscheiden. Weitere Nutzungsmotive
junger Heranwachsende zeigen zudem Ergebnisse aus
einer reprasentativen YouTube-Jugendstudie aus dem
Jahr 2019 (vgl. Herdt-Born/Schatilow/Winzer 2019, S.
19). Rund zwei Drittel (63 %) der 12-19-jahrigen Stu-
dienteilnehmer ist beim Ansehen eines YouTube-Vi-
deos wichtig, dass es unterhaltsam ist und/ oder fiir Ent-
spannung und Ablenkung sorgt. Es folgen in dieser Fra-
gerubrik ist witzig/lustig® (59 %), ist ,neu/zeitge-
maf/hip* (39 %), ist ,originell/kreativ‘ (33 %) und ist gut
erklart/erweitert mein Wissen' (25 %). Demnach scheint
der Unterhaltungswert fir die Befragten eine zentrale
Rolle bei der YouTube-Nutzung zu spielen, was auch
die Ergebnisse der JIM-Studie 2021 zeigen. Unter jun-
gen Heranwachsenden (12-19 Jahre) stehen musikali-
sche Inhalte (M&dchen 49 %, Jungen: 52 %), Videos
von Influencer-innen (Madchen: 42 %, Jungen: 45 %)
sowie Prank- und Spassvideos (Madchen: 21 %, Jun-
gen: 32 %) an erster Stelle (vgl. MpFS 2021, S.48).
Auch die Videos préferierter Influencer-innen themati-
sierten eher Alltagsthemen (62 %), Games (51 %) und
Beauty (35 %) als z. B. Nachrichten (31 %) (vgl. ebd.,
S.48). Daneben zeigen die Ergebnisse der JIM-Studie
2021 jedoch auch, dass immerhin 31 % der mannlichen
und 17 % der weiblichen Befragten angeben, YouTube
fir die Rezeption von Wissensformaten zu nutzen.
Dass die Wissenserweiterung zu einem wichtigen Nut-
zungsmotiv fur die jungen Heranwachsende zahlt, spie-
gelt sich auch in den Ergebnissen der bereits zitierten
Jugendstudie wider (vgl. Herdt-Born/Schatilow/Winzer
2019, S. 28). So gibt mehr als ein Drittel der Teilneh-
menden (37 %) in der Studie an, dass YouTube-Videos
wichtig fir Themen sind, die in der Schule behandelt
werden, wahrend 10 % der Studienteilnehmer-innen
dies sogar fur sehr wichtig halten. Hinsichtlich der Frage,
wie wichtig YouTube-Videos fiir ausgewahlte schuli-
sche Themen sind, stehen ,Wiederholung von nicht ver-
standenen Unterrichtshalten‘ (73 %), ,fur Hausaufga-
ben* (70 %), ,zur Vertiefung des Wissens aus der
Schule* (66 %) und ,fur Prifungen‘ (60 %) auf den vor-
deren Rangen. Ferner belegen die Ergebnisse der ak-
tuellen JIM-Studie (2021), dass 19 % der ménnlichen
und 18 % der weiblichen Teilnehmer-innen sich

34 hitps://lwww.youtube.com/c/Mathesimpleclub, Zugriff: September
2022

YouTube-Tutorials fir Themen aus der Schule, dem
Studium oder der Ausbildung ansehen (vgl. MpFS 2016,
S. 39).

Auch wenn YouTube nicht primar flr die personliche
Wissenserweiterung oder fiir schulische Lernzwecke
genutzt wird, muss die Plattform als videomediales
Lernformat ernstgenommen werden. Gerade weil
YouTube in erster Linie als Plattform mit Unterhaltungs-
charakter zu sehen ist (vgl. Kap. 5.1), erlaubt sie alter-
native und komplementare Zugénge und Lernmdglich-
keiten fir die ErschlieBung ausgewahlter Lern- und
Wissensinhalte. So bietet u.a. der YouTube-Kanal Ma-
the - simpleclub3* mit 813.000 Abonnenten anschauli-
ches Beispielmaterial fiir unterhaltsame Lern- und Er-
klérvideos aus der Rubrik ,Edutainment?.

5.3 YouTube’s Empfehlungssystem

Eine exakte Funktionsbeschreibung des YouTube-Al-
gorithmus oder dessen Quellcode liegen nicht offen —
der Algorithmus von YouTube zahlt zu einem der exklu-
siven Betriebsgeheimnisse des Internetkonzerns Alp-
habet (vgl. Geipel 2018, S. 151). Bekannt ist hingegen,
dass YouTube mittlerweile auch maschinelle Lernver-
fahren (vgl. Kap. 3.4) einsetzt, die im Vergleich zu sta-
tistischen Verfahren (vgl. Kap. 3.3) zu einer Verbesse-
rung von Empfehlungen fiihren kénnen (vgl. Portugal/
Alencar/ Cowan 2018, S. 205ff.; Covington/ Adams/
Sargin 2016, S. 191ff.). Der Online-Dienst YouTube
steht — wie auch viele andere Anwender-innen von
Empfehlungssystemen — vor der Herausforderung, sich
aus den Ansatzen und Verfahrensvariationen des ma-
schinellen Lernens einen passenden Ansatz fiir die Ent-
wicklung seines individuellen Empfehlungssystems
auszuwahlen (vgl. Portugal/ Alencar/ Cowan 2018, S.
205). Gleichwohl setzt YouTube weiterhin auch klassi-
sche Filterverfahren ein (vgl. Kap. 3.3.2), indem das
Empfehlungssystem z. B. Sehgewohnheiten eines Nut-
zenden mit denen anderer ahnlicher Nutzer-innen ver-
gleicht und diese Informationen verwendet, um dem
Nutzenden neue Inhalte vorzuschlagen, die ihm még-
licherweise auch gefallen kénnten.®® Unabhangig von
der Methodenauswahl (vgl. Kap. 3) bei einem Empfeh-
lungssystem bleibt das primare Ziel jedoch unverandert,
das Interesse eines Nutzenden an einem Item vorher-
zusagen (vgl. Peuker/ Barton 2021, S. 97). Damit
YouTube also das Ziel einer hohen Nutzer-innenbin-
dung und -interaktion erreicht, muss der Online-Dienst
die Interessen und Bediirfnisse seiner Nutzenden mdg-
lichst prézise vorhersagen, und zwar so, dass Nut-
zer-innen unter minimalem Interaktionsaufwand zu ei-
nem Item gelangen, das sie interessiert (vgl. Ricci et al.
2015, S. 2) bzw. welches sie noch nicht konsumiert ha-
ben (vgl. Shikhman 2019, S. 59). Der Fokus des
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Empfehlungssystems von YouTube liegt dementspre-
chend bei den Interessen und Bedirfnissen der Nut-
zer-innen: ,YouTubes recommendation system actually
finds videos for viewers rather than viewers for vi-
deos”.38 Dies bedeutet, dass einzelne Videos aufgrund
bestimmter Merkmale (z. B. Titel oder L&nge) vom Al-
gorithmus nicht gezielt geférdert oder verdrangt werden,
sondern die individuellen Interessen und Bediirfnisse
des Publikums ausschlaggebend fiir ausgespielte Vi-
deo-Empfehlungen sind. Dabei folgt das algorithmische
Empfehlungssystem keiner feststehenden Formel, son-
dern entwickelt sich dynamisch mit den sich &ndernden
Sehgewohnheiten der Nutzer-innen weiter.%” Die regel-
maRige Umprogrammierung des Algorithmus sorgt in
der YouTube-Community unter den Produzierenden fiir
unterschiedliche Erklarungsansatze Uber Funktions-
und Filtermechanismen des YouTube-Algorithmus. So
deuten z. B. Titel wie YouTube Algorithmus 2019: Der
komplette Uberblick3® oder YouTube-Algorithmus er-
klért | Wie man 2022 SCHNELLER WACHST!® darauf
hin, dass sich Filter- und Gewichtungskriterien im Laufe
der Zeit &ndern. Im Zentrum dieser Online-Debatten
steht nicht selten die Frage, wie der YouTube-Algorith-
mus manipuliert bzw. wie dieser fiir eine erfolgreiche
Verbreitung von Videobeitragen beeinflusst werden
kann.

Um besser nachzuvollziehen, welche Kriterien der Al-
gorithmus bei der Berechnung einer Empfehlung be-
ricksichtigt, ist es sinnvoll, zu eruieren, wie YouTube
die Interessen und Bediirfnisse seiner Nutzenden ermit-
telt. Dafir analysiert der Online-Dienst nach eigenen
Angaben den Wiedergabe- und Suchverlauf (sofern ak-
tiviert), abonnierte Kanéle, Kontextdaten wie z. B. Land
und Uhrzeit oder auch die Verweildauer bzw.
Watchtime, die beim Ansehen eines Videos entsteht.40
AuRerdem holt sich YouTube mithilfe zufélliger Umfra-
gen direktes Feedback von Nutzenden zu einzelnen Vi-
deos und eingesetzten Empfehlungssystemen.4' Darin
wird z. B. mittels einer 5-Sterne-Bewertung abgefragt,
ob es sich bei einem angesehenen Video um eine ,loh-
nenswerte Wiedergabezeit* handelt.4> Auf Basis der
Antworten und Bewertungen aus diesen Umfragen ver-
sucht YouTube mithilfe maschineller Lernverfahren

% https://www.youtube.com/watch?v=fApg7tzIL]Y, Zugriff. Septem-
ber 2022
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38 https://www.youtube.com/watch?v=_9tY2dUu8Hg, Zugriff Sep-
tember

39 https://www.youtube.com/watch?v=xX2anvt8Y5I, Zugriff Sep-
tember 2022

40 https://www.youtube.com/intl/ALL_de/howyoutubeworks/product-

maogliche Umfrageantworten vorherzusagen, um damit
seine Empfehlungsqualitat zu optimieren.*3 Ferner lie-
gen von YouTube Informationen dariiber vor, dass die
Auswahl von Empfehlungen fir Nutzende auch davon
abhangt, ob sie Videos geteilt,** gemocht (like), igno-
riert oder zurlickgewiesen (dismiss/ dislike) haben.4
Laut YouTube gibt es ,hunderte von Signalen®, die das
Ranking eines Videos beeinflussen.*® Letztendlich ist
aber immer entscheidend, wie das Publikum mit den Vi-
deos interagiert. So kdnnen z.B. Videotitel oder
Thumbnails mit bestimmten Merkmalen in einem tem-
poraren Zeitfenster zwar starker durch den Algorithmus
bertlicksichtigt werden — d.h. diese Videos werden auf-
grund ihres Titels/ Thumbnails haufiger empfohlen — je-
doch hangt dies allein damit zusammen, dass Videos
mit diesen Titeln/ Thumbnails durch Nutzende aktuell
starker bevorzugt werden.#

Einen Sonderfall stellen Videos dar, die z. B. gewaltver-
herrlichende, irrefiihrende Inhalte oder Fake News zei-
gen — diese Videos werden auf Basis eines Klassifikati-
onssystem, gestiitzt auf der Einschatzung menschlicher
Expert-innen und ausgebildeter Mitarbeiter-innen -
identifiziert und in der Folge nicht mehr empfohlen.
Seit 2015 werden auch ,reiBerische Boulevard-In-
halte* im Ranking auf der YouTube-Startseite herabge-
stuft, da YouTube zunehmend flir den Konsum von
Nachrichten und Informationen genutzt wird und das
Unternehmen keine Inhalte mit geringer Qualitat emp-
fehlen méchte.*® Obgleich diese Art der Regulationspo-
litik mit den Anliegen von Verbraucherschitzer-innen,
Padagog-innen oder dem Gesetzgeber teilweise in Ein-
klang steht, liegt die Entscheidungsgewalt immer noch
bei YouTube, zu beschlieRen, welche Metriken, z. B. Li-
kes oder Verweildauer, im Videoportal von Bedeutung
sind, was dafiir sorgt, dass einige Videos hohe Reich-
weiten erzielen und andere nicht (vgl. Wergen 2019, S.
49). Auch wenn sich YouTube nach eigenen Angaben
konsequent an den Interessen und Beddrfnissen seiner
Nutzerinnen orientiert, um Empfehlungen zu
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erzeugen,0 verfligt der Online-Dienst immer noch Uber
einen groflen Entscheidungs- und Interpretationsspiel-
raum, welche Informationen aus den Nutzungsdaten als
genuines Interesse oder Bedurfnis der Nutzenden ge-
wertet werden. So weisen die Untersuchungsergeb-
nisse einer Studie mehrerer Landesmedienanstalten
(2021) darauf hin, dass YouTubes Empfehlungssystem
,einige wenige Kanale und Videos sehr sichtbar mach-
ten, wahrend die meisten anderen Angebote nur verein-
zelt empfohlen wurden* (MABB, 2021, S. 55). Denn bei
aller Kundenfreundlichkeit ist auch YouTube darauf an-
gewiesen, dass Nutzer-innen vor allem Videos mit Wer-
beinhalten bzw. Werbeelementen anklicken, um sein
Hauptgeschéaftsmodell erfolgreich zu betreiben (vgl.
Kap. 5.1). Seit einer Aktualisierung der Nutzungsbedin-
gungen im Jahr 2021 hat sich der Online-Dienst zudem
das Recht eingeraumt, jegliche Inhalte auf der Plattform
monetarisieren zu dlrfen — ohne anteilige Auszahlung
an die Creator (mit denen keine Zahlungsvereinbarung
besteht).5! Dies kann als Hinweis daftir gesehen wer-
den, wie wichtig monetarisierte Inhalte auf der Plattform
fur das Unternehmen sind. Fir die Ausrichtung des
Empfehlungssystems von YouTube bedeutet dies — un-
ter Berticksichtigung aktueller Nutzer-innenbedurfnisse
und -interessen — insbesondere solche Videos vorzu-
schlagen, die dem wirtschaftlichen Wachstum des Un-
ternehmens forderlich sind, also Videos zu empfehlen,
die Werbung beinhalten bzw. monetarisiert sind. Wenn
YouTube neuerdings alle Videos im Portal beliebig mo-
netarisieren darf, konnte dies mutmaRlich ungeahnt zu
einer besseren Empfehlungsqualitat fihren, da das Un-
ternehmen nicht mehr darauf angewiesen ist, den Nut-
zenden vornehmlich die Videos aufzudrangen, die
durch feste Vertragsvereinbarungen monetarisiert sind.
Ungeachtet der Frage nach Fairplay-Regeln gegeniiber
betroffenen Produzierenden oder stérender Werbepau-
sen flr Nutzende kann daraus die Chance erwachsen,
eine groRere Vielfalt empfohlener Inhalte im YouTube-
Portal zu etablieren. Gleichwohl ist sehr kritisch zu hin-
terfragen, welche spezifischen Werbestrategien und
Monetarisierungsmodelle in Verbindung mit YouTube's
Empfehlungssystem in jlingster Zeit genutzt werden
und inwieweit dadurch das individuelle Nutzungs-, Kon-
sum- und Informationsverhalten des Einzelnen beein-
flusst wird.

Das algorithmische Empfehlungssystem von YouTube
bleibt ein intransparentes System, das auf der Grund-
lage klassischer statistischer Verfahren (vgl. Kap. 3.3)
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als auch maschineller Lernverfahren (vgl. Kap. 3.4)
funktioniert. Doch weder ist im Detail klar, welche der
vielen erzeugten Nutzungsdaten als Datengrundlage
fir ausgespielte Empfehlungen genutzt werden noch
mit welchen Methoden oder Verfahrensweisen dies im
Einzelnen geschieht. Das ist vor dem Hintergrund der
weiterhin hohen Klickzahlen (mehrere Millionen) einiger
Videos mit desinformativem Inhalt auf YouTube (vgl.
MABB, 2021, S. 32) - trotz eines regulierenden Klassi-
fikationssystems5? — als durchaus problematisch zu be-
werten. Auch wenn dem YouTube-Algorithmus bisher
keine systematische Verstarkung extremistischer oder
desinformativer Inhalte nachgewiesen werden kann (vgl.
z. B. MABB 2021; Chen et al. 2022), bleibt unklar, wie
algorithmische Mechanismen sich auf individueller und
kollektiver Ebene auf die Nutzenden auswirken.

5.4 Datenschutz

Fur YouTube (Google-Dienst) gelten die Konditionen
aus der Google-Datenschutzerklarung, die regelt, wel-
che Daten durch Google erhoben werden, welche Zwe-
cke damit verfolgt werden und wie Nutzungsdaten aktu-
alisiert, verwaltet, exportiert und geldscht werden kon-
nen.% Welche Daten von Google erhoben und wie
diese verwendet werden, hangt davon ab, wie Google-
Dienste, z. B. YouTube, genutzt und wie personliche
Datenschutzeinstellungen verwaltet werden.5* Aus die-
sem Grunde kann auch nicht ausgeschlossen werden,
dass sich Daten, die z. B. bei der Nutzung von Google-
Maps entstehen, auch auf ausgespielte Empfehlungen
bei YouTube auswirken.

Die folgende Auflistung® bietet eine Ubersicht mégli-
cher Daten und Datentypen, die grundsétzlich durch
Google im Zusammenhang der YouTube-Nutzung er-
hoben und verwendet werden kdnnen: %

- Daten aus Quellen wie z. B. Kaufaktivitaten, geposte-
ten Kommentaren, eingegebenen Suchbegriffen, an-
gesehenen Videos, Likes/ Dislikes, Verlaufshistorien,
Abonnements, Playlists

- Gespeicherte Video- und Fotodateien, Nachrichten-
formate, Sprach- und Audiodateien

- Namen, Passworter, Emailadressen, Telefonnum-
mern, Zahlungsinformationen, (Tages-)Daten, Uhr-
zeiten

54 https://policies.google.com/privacy?hl=de, Zugriff: September
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- Aktivitatsdaten, z. B. aus Kommunikations- oder In-
teraktionskontexten mit anderen Personen, Suchan-
fragen

- Daten aus Interaktionen mit verschiedenen Inhalten
und Werbeanzeigen

- Cookie-Daten in Bezug auf Region, Sprache, Anmel-
deinformationen, Nutzer-innen-Daten-Schutz, Pro-
zess-Steuerung, Werbung, Sitzungsstatus

- Standortdaten aus GPS, Sensordaten des Gerétes,
WLAN-Zugriffspunkten, Funkmasten, Bluetooth

- Daten Uber Betriebssysteme, |P-Adressen, Absturz-
berichte, Systemaktivitaten, Verweis-URLs

- Daten von Marketingpartnern, Werbetreibenden und
Sicherheitspartnern, die Google-Dienste nutzen

- Daten aus Aktivitdten auf Websites sowie aus Apps
von Drittanbietern, die Google-Dienste nutzen

- Daten Uber Typ und Einstellungen des Browsers/des
Gerats

- eindeutige Kennungen (ID), die mit den verwendeten
Browsern, Geréaten und Apps verkniipft sind

- Name des Mobilfunkanbieters und Versionsnummer
der App

- Daten aus Tracking-Pixeln, Browser-Webspeichem,
Anwendungsdatencaches, Serverprotokollen

Die Nutzungseinstellungen bei Google bzw. YouTube
lassen mit angemeldetem Konto verschiedene Optio-

nen zu, personliche Daten zu verwalten. 5’ So kann z. B.

Uber die Einstellungen im YouTube-Meni festgelegt
werden, ob erstellte Playlists oder abgeschlossene Ka-
nal-Abonnements privat oder 6ffentlich zu sehen sind.
Von dort aus kénnen Nutzende Uber einen Hyperlink zu
den Einstellungen fiir Werbeinhalte bei Google gelan-
gen, was direkt zum Google-Konto flhrt. Dort lassen
sich personalisierte Werbeinhalte bei YouTube und
gleichzeitig auch bei weiteren Google-Dienste deakti-
vieren. Ferner kann (iber das Google-Konto der
YouTube-Verlauf deaktiviert werden — ein aktivierter
Verlauf hingegen tragt laut Google dazu bei, bessere
Empfehlungen zu erhalten. AuBerdem kénnen angese-
hene YouTube-Videos sowie Suchanfragen auf
YouTube flir den gesamten Zeitraum oder flir ausge-
wahlte zeitliche Abschnitte geléscht werden. Uberdies
l&sst sich auch der Standortverlauf deaktivieren bzw. 16-
schen, der im Aktiv-Modus selbst dann Standort-Daten
speichert, wenn keine Google-Dienste genutzt werden.
Im Google-Konto kénnen Nutzende bei YouTube er-
zeugte Daten einsehen und l6schen:58

57 https://www.youtube.com/account_privacy, Marz 2021
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- YouTube-Kanal-Abos

- YouTube-Feedback/ Antworten bei YouTube-Umfra-
gen

- Kommentare auf YouTube

- ,Mag ich"- und ,Mag ich nicht"-Bewertungen bei
YouTube

- ,Mag ich* und ,Mag ich nicht“-Bewertungen fir
YouTube-Kommentare

- YouTube-Communitybeitrage

- YouTube-Livechatnachrichten

- YouTube-Kaufaktivitaten

- YouTube-Geschenkeinstellungen

- zu Forschungszwecken geteilte Daten

- Auswahl von Ubersetzungssprachen

Die aufgefiihrten Verwaltungs- und Steuerungsoptio-
nen lassen sich auch von einem sogenannten Google-
Dashboard zentral bedienen. Von dort ist es mdglich,
uber den Umweg verschiedener Querverweise die be-
reits genannten Einstellungen fiir YouTube vorzuneh-
men. AuBerdem kénnen im Dashboard einzelne Da-
tensétze Uber den Wiedergabe- und Suchverlauf, Vi-
deos, Kommentare und andere Inhalte von YouTube
heruntergeladen werden. Uber einen Kontoinaktivitats-
manager ist einstellbar, ab wann ein YouTube-Konto
als inaktiv gilt und was danach mit den personlichen Da-
ten geschehen soll. Uberdies ist es mdglich, ein
YouTube-Konto zu l6schen.

Die Maglichkeiten fir Nutzende, erzeugte Daten bei
Google-Diensten zu verwalten, zu exportieren und zu
l6schen, haben sich in den letzten Jahren erweitert. So
kénnen z. B. Nutzungsdaten flir spezifische Aktivitaten
auf YouTube deutlich individueller verwaltet werden als
bisher. Allerdings missen angemeldete Nutzer-innen —
sofern gewiinscht — die vielen standardmé&Rigen Vorein-
stellungen &ndern bzw. deaktivieren, damit erzeugte
Daten nicht weiter erfasst und durch Google verarbeitet
werden konnen. Abgesehen von freiwilligen Service-
leistungen hinsichtlich eines nutzer-infreundlichen Da-
tenmanagements kann auch die Verabschiedung der
DSGVO als eine wichtige MaBnahme gesehen werden,
die Unternehmen wie Google Regeln zur Verarbeitung
personenbezogener Daten auferlegt hat.5 Seit dem 01.
Dezember 2021 ist mit dem Telekommunikation-Tele-
medien-Datenschutz-Gesetz® eine weitere Regelung
in Kraft getreten, die Online-Dienste dazu verpflichtet,
Nutzer-innen eine Einwilligungserklarung auf der Basis
klarer und umfassender Informationen bereitzustellen,
welche Informationen der Nutzenden gespeichert und
verwendet werden. Dies bedeutet flr Google bzw.

% https://dsqvo-gesetz.de/, Zugriff: September 2022
60 hitps://www.gesetze-im-internet.de/ttdsg/  26.html, Zugriff: Sep-
tember 2022
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YouTube, auf ihren Cookie-Banner deutlich hervorzu-
heben, wie Cookies und Daten im Zusammenhang ei-
ner Nutzung der Google-Dienste verwendet werden.
Auf eine zentrale Forderung europaischer Datenschutz-
behdrden hin, hat Google seine Cookie-Banner verein-
facht und einen Button eingerichtet, der es Nutzer-innen
erlaubt, alle nicht-notwendigen Cookies zu verweigern
(vgl. Abb. 5.4).6" Mit einer Ablehnung ist zwar das Wer-
betracking deaktiviert, jedoch werden Cookies zur Sta-
tistik-Erhebung oder Betrugserkennung weiterhin ein-
gesetzt.

Ein Google-Unternehmen (&) DE (Z) ANMELDEN
LY le)

. . ~
Bevor Sie zu YouTube weitergehen
Wir verwenden Cookies und Daten, um
O Goaogle-Dienste anzubieten und zu betreiben
/i Ausfalle zu prifen und MaBnahmen gegen Spam, Betrug und Missbrauch zu ergreifen

i, Daten zu Zielgr tionen und i istiken zu erheben. Mit den gewonnenen
Informationen machten wir verstehen, wie unsere Dienste verwendet werden, und die Qualitat
dieser Dienste verbessern.

Wenn Sie ,Alle akzeptieren” auswahlen, verwenden wir Cookies und Daten auch, um
~A  neue Dienste zu entwickeln und zu verbessermn
il,  Werbung auszuliefern und ihre Wirkung zu messen

4, personalisierte Inhalte anzuzeigen, abhéngig von Ihren Einstellungen

Q per isierte Werbung anzuz , abhéngig von lhren Einstellungen
Wenn Sie ,Alle ablehnen® auswahlen, verwenden wir Cookies nicht fiir diese zusétzlichen Zwecke.

Nicht personalisierte Inhalte und Werbung werden u. a. von Inhalten, die Sie sich gerade ansehen, und
Ihrem Standort beeinflusst (die Bereitstellung von Werbung basiert auf dem allgemeinen Standort).
Personalisierte Inhalte und Werbung kinnen auch Vidi hlungen, eine individuelle YouTube-
Startseite und individuelle Werbung enthalten, die auf frilheren Aktivitdten wie auf YouTube
angesehenen Videos und Suchanfragen auf YouTube beruhen. Sofern relevant, verwenden wir
Cookies und Daten auflerdem, um Inhalte und Werbung altersgerecht zu gestalten.

Wahlen Sie ,Weitere Optionen” aus, um sich zusétzliche Informationen anzusehen, einschlielilich
Details zum Verwalten Ihrer Datenschutzeinstellungen. Sie kannen auch jederzeit g.co/privacytools

besuchen.
WEITERE OPTIONEN ALLE ABLEHNEN ALLE AKZEPTIEREN

v

Abbildung 5.4: Cookie-Banner YouTube (2022)

61 https://www.heise.de/news/Google-ueberarbeitet-Cookie-Ban-
ner-7062338.html, Zugriff: September 2022
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6 TikTok
6.1 Geschichte, Architektur und Funktionen

Geschichte

TikTok wurde 2016 durch Beijing Bytedance Techno-
logy verdffentlicht und gewann vor allem seit dem Kauf
von musical.ly — ebenfalls eine chinesische Plattform fiir
Videos mit Lippensynchronisation (,LipSync-Videos®) -
im Jahr 2018 an Erfolg. TikTok ist ein Videoportal, das
sowohl ber eine mobile App als auch Gber Internet-
browser verwendet werden kann. Im Fokus steht das
Erstellen, Bearbeiten und Teilen von Kurzvideos mit ei-
ner Lange von 15 Sekunden bis 10 Minuten. Die sehr
kurze Videodauer von normalerweise nicht mehr als 15
Sekunden und selten mehr als einer Minute grenzt
TikTok dabei bereits von anderen beliebten Videodiens-
ten, wie z. B. YouTube (s. Kapitel 5) ab (Chen, He, Mao,
Chung & Maharjan, 2019).

TikTok kann bedenkenlos als Online-Phanomen be-
zeichnet werden, da die App 2021 — nur vier Jahre nach
ihrem Start — als beliebteste mobile App die Marke von
einer Milliarde Nutzenden uberstieg (Beuth, 2021). Im
Jahr 2021 gaben 22 % der 12- bis 19-Jahrigen TikTok
als ihre beliebteste App an, wobei TikTok dabei mit Gro-
Ren wie YouTube, Instagram, WhatsApp, Netflix und
Google konkurriert (vgl. Medienpadagogischer For-
schungsverbund Siidwest, 2021, S. 34). Mit 46 % nutzt
knapp die Halfte aller Jugendlichen zwischen 12 und 19
TikTok bereits mehrmals pro Woche bis taglich (vgl.
Medienpadagogischer Forschungsverbund Sldwest,
2021, S. 38). TikToks selbsterklartes Ziel ist dabei so
einfach wie nobel und beinhaltet bereits eine Zielgrup-
pendefinition: , TikTok wants to inspire and encourage a
new generation to have a positive impact on the planet
and those around them. 62

Trotz der positiven Vision TikToks gibt es gentigend Be-
lege dafir, dass das Videoportal einige Probleme mit
sich bringt und die Nutzung durch Jugendliche nicht als
unproblematisch betrachtet werden kann. Gegenstand
dieser Problematiken sind Challenges, Nutzungswei-
sen und Gefahren fiir Jugendliche durch andere Nut-
zende.

Architektur & Funktionen

Neben dem Hochladen von Kurzvideos sind auch Live-
Streams mdglich, die eine Chat-Funktion bieten. Zwar
bietet TikTok als soziales Medium die Suche nach Ka-
nalen und Hashtags sowie das Hinzufigen zu den Fa-
voriten bzw. das Abonnieren dieser an, jedoch basiert
die eigentliche Nutzung von TikTok maBgeblich auf den

62 TikTok for Good: https://www.tiktok.com/forgood, Zugriff: August
2022

Vorschldgen des Empfehlungssystems (s. Abschnitt
6.4), was ein wichtiges Unterscheidungskriterium zu an-
deren Plattformen, wie z. B. YouTube oder Instagram
darstellt. Nutzende landen beim Start der App direkt bei
dem ersten Empfehlungsvideo im ,Fiir dich“-Feed (,For
You Page®), welcher durch das Empfehlungssystem ge-
neriert wird.

Startvideo @ \
. |
e |

Yoriges Video {
Akluelles Video —31

o
I Aufwiarts
wischen

Nachstes Video —E

|

. I
. |
—1

Empfehlungsliste

Darstellung 6.1: Nutzungsweise von TikTok im ,Fir-Dich*-Feed

Die Videos fiillen den Bildschirm des Smartphones da-
bei vollstandig aus. Nun kann mit einem Wischen nach
oben zum nachsten Video, oder mit einem Wischen
nach unten zum vorigen Video gewechselt werden (s.
Darstellung 6.1). Neben dem ,Fir dich*-Feed existiert
nur noch der ,Folge ich“-Feed, der dem Namen entspre-
chend mit neuen Videobeitrdgen von abonnierten Ka-
nalen befillt wird. Bei der typischen Nutzung von TikTok
ist somit kein aktives Suchen oder Recherchieren inbe-
griffen, sondern das Durchlaufen einer (endlosen) Kette
von Videos, die normalerweise nur vorwarts durchlau-
fen wird und bei der jeweils nur genau ein vorgeschla-
genes Video angezeigt wird. Daneben bietet TikTok die
Méglichkeit, ausschlieBlich Live-Streams anzuzeigen,
wobei jedoch dieselbe beschriebene Nutzungsweise
(nach oben/unten wischen) vorgeben wird, um zu ande-
ren Live-Streams zu gelangen. Beim Anschauen der Vi-
deos (oder Streams) kann mit diesen z. B. durch das
Liken, das Abonnieren des Kanals, das Kommentieren
oder das Teilen, aber auch durch Geschenke (s. Ab-
schnitt 6.2) interagiert werden.


https://www.tiktok.com/forgood

DataSkop w2 I

Um fir Produzierende - die mit User-Generated-Con-
tent in Form von Videos oder Live-Streams auf der
Plattform erst Konsumierbares erschaffen — attraktiv zu
sein, bietet TikTok eine Vielzahl an kreativen Mdglich-
keiten: Videos kdnnen in der App z. B. mit Filtern verse-
hen, geschnitten und aus einem groBen Pool von Mu-
siktiteln mit diesen unterlegt werden. Darlber hinaus
beinhaltet TikTok auch eine sogenannte Duett-Funktion,
in der durch einen Splitscreen, auf dem neben dem ei-
genen Video simultan das jemand anderes ablauft, auf
die Inhalte anderer reagiert werden kann.

Wahrend man (iber den Browser unmittelbaren Zugriff
auf Inhalte hat, ist in der mobilen Version eine Anmel-
dung notwendig. Diese kann (iber eine Telefonnummer
oder E-Mail-Adresse sowie iber ein Facebook-, Apple-,
Google-, Twitter- oder Instagram-Konto erfolgen. Bei
der Registrierung ist unter anderem die Angabe eines
Geburtsdatums sowie die Nennung eines auf TikTok
einmaligen Alias notwendig. Anschliefend kénnen ein-
hergehend mit dem Hinweis, dass so bessere Video-
Empfehlungen erfolgen, bis zu 23 Interessensbereiche
angegeben werden. Zur Auswahl stehen: Memes, Fuli-
ball, Essen & Trinken, Stars, Fashion, Musik, Unterhal-
tung, Games, Beauty, Sport, Tutorials, Travel, Lernen,
Anime & Cartoons, Oddly Satisfying, Kunst & Design,
Vlogs, Gesundheit & Fitness, Autos, Technologie &
Wissenschaft, DIY, Extremsport, Tanz. Diese kdnnen
durch Nutzende jederzeit in den Einstellungen adaptiert
werden.

6.1 Geschaftsmodell, Nutzungsbedingungen & Ju-
gendschutz und Datenschutz

Geschéftsmodell

TikToks Einnahmequelle besteht einerseits in der Dar-
bietung von Lésungen fiir Werbetreibende, die auf
TikTok ihre Zielgruppe erreichen wollen.®® Beispiele da-
fir sind das Ausspielen und Platzieren von Werbean-
zeigen, das (kiinstliche) Starten von Challenges durch
Hashtags, welche durch die Zahlung an TikTok in der
Empfehlung bevorzugt werden und Branded Effects,
die eine Adaption von TikTok-Interaktionen (z. B. Emo-
ticons) im Sinne des Corporate-Designs des Kaufers er-
maglichen. Andererseits verdient TikTok durch die Nut-
zenden selbst, da diese ab dem Alter von 18 Jahren mit
Echtgeld TikToks In-App-Wa&hrung, Coins (Miinzen), er-
werben und damit In-App-Kaufe tatigen kénnen.®* Die

83 TikTok For Business: Marketing on TikTok: https://www.tik-
tok.com/business/en, Zugriff: August 2022

64 Policy: Virtuelle Gegenstande: https://www.tiktok.com/legal/vir-
tual-items?lang=de , Zugriff: August 2022

85 Minzen aufladen: https:/www.tiktok.com/recharge, Zugriff: Au-
gust 2022

86 Ein 23-jahriger TikTok-Star mit 2 Millionen Followem verrét, wie
viel Geld sie verdient https://www.businessinsider.de/leben/ein-

Miinzen kdnnen dazu genutzt werden, den Kanalbesit-
zer*innen und Videoproduzent*innen, also Content Cre-
ators ein Trinkgeld fiir ihre Arbeit zukommen zu lassen.
Das Trinkgeld oder Geschenk wird dabei in Form von
Smileys (ibergeben, die den Zuschauer*innen von Vi-
deos oder Live-Streams — je nach Smiley — einen ver-
schieden groflen Miinzbetrag kosten; der Smiley defi-
niert also die Grolke des Geschenks. Die Content Cre-
ators kénnen dann wiederum die Geschenke in Form
der Smileys in die zweite TikTok-Wahrung, Diamanten,
umwandeln und sich den aquivalenten Betrag in Echt-
geld auszahlen lassen. % Laut einer Videoproduzentin
behélt TikTok dabei 5 bis 10 Prozent ein.t Dabei wer-
den die Smileys zunachst als lustiges Gimmick zur In-
teraktion genutzt und in Diamanten umgewandelt, da
keine Ruckflhrung von Minzen in Echtgeld moglich
sein soll.

Auch nutzen viele Content Creator ihren Einfluss, um in
der Funktion als Influencer*in — meist tber ihr Manage-
ment — bezahlte bzw. gesponsorte Auftrage zu Produk-
ten von Firmen zu erhalten und Videos zu diesen hoch-
zuladen (futurezone, 2021). Neben der nicht nativen
Werbung in Form von Werbeanzeigen treffen Nut-
zende somit auch haufiger auf Inhalte, die bezahlte Pro-
duktplatzierungen und Empfehlungen beinhalten und
damit méglichst authentisch wirken sollen. Die Bedeu-
tung von Influencer*innen fiir den Erfolg von TikTok wird
auch in einer Veroffentlichung zu einer Studie von
TikTok selbst betont, die sich mit dem Einfluss von so-
zialen Communities auf Kaufentscheidungen beschéf-
tigt (TikTok, 2021a). TikTok beschreibt dort die Kombi-
nation aus Community, Shopping und Unterhaltung als
einen groRen Erfolgsfaktor. Daraus l&sst sich die groRe
Wichtigkeit von Influencer*innen fiir TikTok ableiten, da
diese Nutzer-innen an TikTok binden und In-App-K&ufe
sowie die Verweildauer auf TikTok und damit auch die
Zeit des Konsums von Werbung steigern. Insgesamt ist
TikTok mit seinem Geschéftsmodell und seiner auf dem
Empfehlungssystem basierenden Software so erfolg-
reich, dass sogar Instagram von Meta (ehemals Face-
book) und YouTube von Google sich offenbar gezwun-
gen sahen, mit Instagram Reels 7 und YouTube
Shorts® Konkurrenzprodukte zu entwickeln. Trotz der
neuen Konkurrenzprodukte dieser groBen Markiteil-

tiktok-star-verraet-wie-viel-geld-sie-verdient-p/, Zugriff: August
2022

67 Instagram (2020): Wir stellen vor: Instagram Reels:
https:/about.instagram.com/de-de/blog/announcements/introdu-
cing-instagram-reels-announcement, Zugriff: August 2022

8 YouTube Official Blog (2021): YouTube Shorts kommt nach
Deutschland: https:/blog.youtube/intl/de-de/news-and-events/y-
outube-shorts-kommt-nach-deutschland/, Zugriff: August 2022
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nehmer konnte ByteDance, Eigentimer von TikTok,
den Umsatz im Jahr 2021 um 70% auf 58€ Mrd. stei-
gern.®

Nutzungsbedingungen & Jugendschutz

Die Nutzung von TikTok ist gemaR den Nutzungsbedin-
gungen erst ab 13 Jahren erlaubt, Direktnachrichten in
der App hingegen werden nur Nutzenden ab 16 Jahren
freigeschaltet, um Jlngere zu schiitzen (TikTok, 2021b).
Inwiefern diese Vorgabe in der Nutzung jedoch zu ei-
nem tatsachlichen Schutz der Kinder und Jugendlichen
fihrt, bleibt fraglich, da das Geburtsdatum selbst wahl-
bar ist und die Angabe nicht Uberpriift wird, weshalb
Kinder ohne Hindernis Falschangaben machen kénnen.
So starb in Italien ein 10-jahriges Madchen, dass an
dem Trend der ,Blackout-Challenge® teilnehmen wollte,
in der sich Teilnehmer*innen strangulieren, dies filmen
und hochladen (Westdeutsche Zeitung, 2021); ein 12-
jahriger US-Amerikaner erlitt durch das Strangulieren
im Rahmen der Challenge einen Hirntod (Mcevily,
2021). Im Hinblick auf Jugendliche ist auch die Funktion,
dass Videos von TikTok heruntergeladen und so lokal
auf dem Endgerat gespeichert werden konnen, als
problematisch einzuordnen.

Neben der Festlegung des Mindestalters istim Rahmen
des Jugend- und Datenschutzes z. B. die Umstellung
des Profils auf privat moglich, sodass nur genehmigte
Accounts geteilte Inhalte betrachten kdnnen. Zudem
bietet TikTok unter der Rubrik Datenschutz in der App
die Mdglichkeit, alle mit dem Account verknlpften Nut-
zungsdaten herunterzuladen. Eltern haben (ber den
begleiteten Modus die Méglichkeit, zumindest die Nut-
zungszeit und die Kontaktmdglichkeiten (via Direkt-
nachricht) zu definieren und den eingeschrankten Mo-
dus zu aktivieren, der bestimmte Inhalte herausfiltert.

Datenschutz

Dass bei der Verwendung elaborierter empfehlungsba-
sierter Software notwendigerweise groRe Datenmen-
gen gesammelt und ausgewertet werden missen,
wurde bereits ausgefiihrt (s. Kapitel 3). Welche Daten
TikTok genau sammelt, wird in dem Abschnitt zur Ar-
beitsweise von TikToks Empfehlungssystem beschrie-
ben (s. Abschnitt 6.4), weshalb an dieser Stelle nur auf
die Verwendung der Daten eingegangen wird.

Einerseits werden Daten von Partnerunternehmen und
Drittanbietern, wie Facebook, Google oder Datenagen-
turen eingeholt, abgeglichen und gespeichert (TikTok,
2021c). Wird das TikTok-Konto von Nutzenden bspw.

89 Reuters (2022): EXCLUSIVE TikTok owner ByteDance's 2021
sales growth 70%, slows yr/yr -sources: https://www.reu-
ters.com/markets/funds/exclusive-tiktok-owner-bytedances-

mit einem bestehenden Facebook-Konto verbunden,
findet ein Datenaustausch zwischen beiden Konten
statt. Der Glaube an eine grundsatzliche Anonymitat bei
der Nutzung von TikTok ist folglich eine lllusion, da das
Unternehmen Geratedaten mit anderen Apps, wie z. B.
Facebook und groRen Datendienstleistern, wie z. B.
Appsflyer austauscht und daher Datenvorrate zu einzel-
nen Geraten und damit auch einzelnen Nutzenden ver-
knlpft werden kénnen (Eberl, 2019; TikTok, 2021a).
Andererseits kénnen durch TikTok gesammelte Daten
theoretisch jederzeit durch das totalitire Regime in
China verarbeitet werden oder sind sogar schon verar-
beitet werden, obwohl TikTok dies vehement verneint
(Tidy, 2020). Diesbezuglich haben die USA nach einer
Bewertung bereits eine konkrete Sicherheitswarnung
herausgegeben (Banjo & Wen, 2021) und Indien hat
TikTok neben 58 anderen chinesischen Apps bereits
permanent gesperrt (Reuters, 2021). Vor dem Hinter-
grund der sensiblen Daten und einer potenziellen Be-
einflussung von Jugendlichen ist es damit zumindest
nicht als unkritisch zu betrachten, dass 70% der Ju-
gendlichen zwischen 12 und 19 Jahren ihre Daten bei
TikTok fur sicher halten und keine Bedenken haben
(Medienpadagogischer Forschungsverbund Sudwest,
2021, S. 42).

6.2 Nutzersinnendemografie und Nutzungsweisen

Nutzer-innendemografie

Mit einer Nutzerinnenschaft die zu ca. 67 % jlinger als
25 Jahre ist (Hypeauditor, 2021), besitzt TikTok eher
junge Kunden, was der geschaftlichen Ausrichtung an-
hand der Unternehmensvision entspricht (vgl. Abschnitt
6.1). Von diesen sind wiederum zwei Drittel weiblich
und ein Drittel mannlich. 29 % der Nutzenden sind unter
18 und lediglich 7,5 % der Nutzenden sind Uber 34
Jahre alt (ebd.).

Gemaly einer reprasentativen Befragung unter deut-
schen Jugendlichen stellen Madchen nicht nur die
Mehrheit der Nutzenden, auch findet sich unter ihnen
ein groferer Anteil an Vielnutzenden™ (52 %) als bei
Jungen (39 %) (Medienp&dagogischer Forschungsver-
bund Stdwest, 2021, S. 39). Zudem nimmt die Rele-
vanz von TikTok als eine der wichtigsten Apps in der
Gruppe der 12- bis 19-Jahrigen nach oben hin ab (12-
13 Jahre: 35 %, 18-19 Jahre: 18 %) und ist damit vor
allem fiir jlingere Jugendliche von besonderer Relevanz
(Medienpadagogischer Forschungsverbund Siidwest,
2021, S. 33 ff.). Innerhalb der Gruppe, die TikTok hin-
gegen taglich nutzt, schlagt sich dieser Unterschied in
der subjektiven Relevanz jedoch kaum nieder, da 46 %

revenue-growth-slowed-70-2021-sources-2022-01-20/, Zugriff:
Januar 2022

70 Vielnutzende sind solche, die TikTok mehrmals pro Woche bis
taglich nutzen.
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der 12- bis 13-Jahrigen und 41 % der 18- bis 19-Jahri-
gen TikTok t&glich nutzt und sich hier nur somit nur eine
kleine Diskrepanz ergibt (Medienpadagogischer For-
schungsverbund Stdwest, 2021, S. 39).

Nutzungsweise

Fir die durchschnittliche Nutzungsdauer pro Tag las-
sen sich wenig belastbare Daten finden, da TikTok
selbst kaum Daten veréffentlicht. Eine Erhebung in den
USA, GrofRbritannien und Spanien zwischen 2019 und
2020 kommt zu dem Ergebnis, dass Kinder zwischen 4
und 15 Jahren ca. 80 Minuten pro Tag auf TikTok ver-
bringen. In Deutschland nutzen immerhin 46 % der 12-
bis 19-Jahrigen TikTok mehrmals die Woche oder tag-
lich (Medienpadagogischer Forschungsverbund Siid-
west, 2021, S. 38).

In Bezug auf die Nutzungsmotive zeigt die JIM-Studie
2021 folgendes Bild: ,mir die Langeweile zu vertreiben*:
29 %, ,Unterhaltung/Spal® zu haben*: 23 %, ,mich zu
inspirieren®: 19 %, mitzubekommen was gerade wichtig
ist“: 17 %, ,eigene Beitrage zu posten®: 11 %, ,mich zu
informieren was in der Welt so los ist*; 8 %, ,mit Freun-
den kommunizieren“: 6 %, ,neue Leute kennenzuler-
nen: 6% (Medienpadagogischer Forschungsverbund
Siidwest, 2021, S. 40).

Von Bedeutung ist auch der hohe mittlere Aktivierungs-
grad der Nutzenden, der sich in der Wahrscheinlichkeit,
Videos hochzuladen oder zu kommentieren ausdriickt.
Dabei kann grundlegend in drei Arten der Nutzung un-
terschieden werden: das Konsumieren, bzw. passive
Nutzen (schauen, suchen, lesen), das Partizipieren (li-
ken, kommentieren, teilen, abonnieren etc.) und das
Produzieren oder Beitragen, also das Erstellen von ei-
genen Videos (Omar & Dequan, 2020; Bucknell Bossen
& Kottsz, 2020). Diesbeziiglich ist hervorzuheben, dass
z. B. der ACT ON!-Report in einer qualitativen Untersu-
chung im Jahr 2019 feststellte, dass Uber die Halfte der
TikTok-Nutzenden in der Stichprobe (n = 97) von 12-
bis 14-Jahrigen schon einmal eigene Videos hochgela-
den haben (Stecher, Bamberger, Gebel, Cousseran &
Briiggen, 2020, S. 12). Zum Vergleich nutzen in dersel-
ben Stichprobe zwar 100 % der Befragten YouTube, je-
doch haben nur 6 % der Jugendlichen dort bereits ein
Video hochgeladen. Damit ist ein deutlicher qualitativer
Unterschied in der Nutzung zwischen den Videoporta-
len feststellbar. Ein &hnliches Bild wie bei TikTok ergibt
sich bei Snapchat und Instagram, wo ebenfalls ein
Grolteil der Nutzenden Videos hochladt. Obwohl offizi-
elle Zahlen von TikTok selbst nicht vorliegen, zeichnet
sich die eindeutige Tendenz ab, dass Apps wie TikTok

" Die Verhaltensweisen sind nicht exklusiv, sodass ein Individuum
als sowohl passiv-konsumierend wie auch beitragend gelten
kann, indem es einerseits Videos rezipiert, andererseits aber

insgesamt ein hoheres Aktivierungspotenzial fir Ju-
gendliche besitzen.

In der Erhebung von Bucknell Bossen & Kottasz ergab
sich in Bezug auf die drei genannten Nutzungsarten fol-
gendes Bild: 74 % passiv-konsumierend, 42 % teilneh-
mend und 32 % beitragend’ (2020, S. 470). Damit ist
der passive Konsum zwar am prominentesten, jedoch
lasst sich das eingangs genannte Muster eines hohen
Aktivierungsgrads erkennen, wenn ein Drittel der Nut-
zenden auf TikTok Videos hochladt. Dabei stellte sich
zudem heraus, dass vor allem Nutzer-innen, die auch
Videos beitragen, eher Heavy Users (Vielnutzer-innen)
sind (Bucknell Bossen & Kottasz, 2020, S. 473). Obwohl
damit zum einen vielfaltige Nutzungsmotive und zum
anderen verschiedene Nutzungsweisen vorliegen,
stellte sich unter den befragten 11- bis 16-Jahrigen die
Befriedigung affektiver Bedirfnisse (z. B. Entertainment
und Spal) bei allen drei Verhaltensformen als das
stérkste Motiv dar (Bucknell Bossen & Kottasz, 2020, S.
4721.).

Bezlglich der Frage, welche Ziele mit dem TikTok-Kon-
sum verfolgt werden, ergeben sich vier Bestrebungen:
1. das soziale Netzwerk ausweiten, 2. Beriihmtheit er-
langen, 3. sich selbst kreativ ausdriicken und 4. Identi-
tatsbildung (Bucknell Bossen & Kottasz, 2020, S. 473
f.). Die Griinde der TikTok-Nutzung sind damit vielfaltig
und gehen zudem mit unterschiedlichen Nutzungswei-
sen einher. Durch die breite Streuung von Nutzungsmo-
tiven und Nutzungsweisen, lasst sich auf eine hetero-
gene Nutzer-innenschaft schliefien.

Beziiglich der inhaltlichen Nutzungsweise sind beson-
ders die eingangs erwahnten Challenges hervorzuhe-
ben. Wahrend ein Grolteil — neben Datenschutz-Be-
denken - unproblematisch sein sollte, existieren einige
problematische Trends: Jugendliche entwenden schuli-
sches Eigentum unter dem Hashtag ,#devious-
licks* (Martin Holland, 2021), zerstéren Stiihle mit
Corona-Masken (Gerl, 2021), stéren Online-Veranstal-
tungen durch abgesprochene Aktionen (Heckers, Jans-
sen & Schwerdtfeger, 2021) und laden fiir mehr Likes
Videos von sexualisierten Handlungen hoch (Gonzalez,
2021; klicksafe, 2020). Vor allem der #deviouslicks-
Trend nahm ein Ausmald an, durch das sich TikTok zur
Léschung des Hashtags gezwungen sah (Rosenblatt,
2021). Auch existieren viele Live-Streams aus dem Un-
terricht von Kindern, die scheinbar nichtsahnende Klas-
senkamerad-innen filmen und damit nicht nur gegen
Schulordnungen verstoen, sondern auch das Recht
am eigenen Bild verletzen.

auch selbst welche hochladt. Da das Verhalten nicht jedes Nut-
zenden nur einer Kategorie entsprach, iiberschreitet die Summe
der Anteile 100 Prozent.
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6.3 TikTok’s Empfehlungssystem

TikToks selbst erklartes Ziel flr das verwendete Emp-
fehlungssystem ist, méglichst einzigartige Empfehlun-
gen fiir alle Nutzenden zu bieten, also hochindividuali-
sierte Empfehlungslisten von Videos zu generieren
(TikTok, 2020). Dabei greift TikTok auf verschiedenste
Daten zuriick: Verwendete explizite Daten stellen die
selbst angegebenen Interessensbereiche aus den 23
Kategorien (vgl. Abschnitt 6.1) und das Geburtsdatum
dar. Auch Interaktionen der Nutzenden, wie Kommen-
tare, Likes, das Favorisieren von Kanélen und Hash-
tags (Abonnements), aber auch das Melden oder das
Wahlen der ,nicht interessiert‘-Option zahlen zu den
von Nutzenden bereitgestellten expliziten Daten
(TikTok, 2020). Dariiber hinaus fragt TikTok Nutzende
nach der Erlaubnis auf die Kontakte zugreifen zu dlirfen
oder TikTok mit dem Facebook-Konto zu verkn(ipfen,
um Daten aus sozialen Interaktionen einflieen lassen
zu kénnen. Von TikTok verwendete implizite Daten sind
die Videoinformationen (Captions, Sounds, Hashtags
der angesehen Videos) sowie die Gerate- und Account-
Einstellungen, wie Sprach- und Landereinstellungen
und der Geratetypus. Dies sind zumindest die Daten,
die innerhalb einer Bewerbung des eigenen Empfeh-
lungssystems genannt werden (TikTok, 2020). Weitere
erfasste Daten sind in der Datenschutzerklarung aufge-
listet. Beispiele sind: die Inhalte aus Direktnachrichten,
Inhalte vor dem Hochladen / dem Versenden, die Ver-
wendung von TikTok-Inhalten in der Zwischenablage
des Gerates in anderen Apps, wie z. B. beim Teilen von
Links, Screenshots von Bildern, und auch die Metada-
ten des Gerates, wie der Akkustand, der Standort oder
die IP-Adresse (TikTok, 2021c).

Wie in Kapitel 3 beschrieben, sind die Verwendung, die
Faktorisierung und das Zusammenspiel der Daten auf-
grund der Tatsache, dass jedes trainierte Modell ein
komplexes Unikat ist, im Sinne eines Reverse Engine-
erings — also einer riickwartsgerichteten Analyse, die
Ruckschlusse auf den Quellcode als Ziel hat — kaum zu
entschllisseln. Darlber hinaus wird die Funktionsweise
der verwendeten Empfehlungsalgorithmen von TikTok
als Kern seines Geschaftsmodells geheim gehalten und
zusatzlich unter Punkt 7 der Nutzungsbedingungen
eine Analyse dieser zusatzlich explizit untersagt
(TikTok, 2021b). Daher kann die Beschreibung der
Funktionsweise von TikToks Empfehlungssystem nur
auf einer geringen Datengrundlage vorgenommen wer-
den.

Ein von TikTok beziiglich des Empfehlungssystems ge-
nanntes Kriterium ist, dass zu Ende geschaute Videos
starker gewichtet werden als viele andere Faktoren. Zu-
dem gibt TikTok an, dass Videos von Kanélen mit ho-
hen Favorisierungszahlen nicht automatisch priorisiert

empfohlen werden, sondern die hohen Views aus-
schlieflich indirekt, (iber die Anzahl der Follower zu-
stande kommen:

,While a video is likely to receive more views if posted
by an account that has more followers, by virtue of that
account having built up a larger follower base, neither
follower count nor whether the account has had previ-
ous high-performing videos are direct factors in the rec-
ommendation system.” (TikTok, 2020)

Kanéle mit erfolgreichen Videos werden dementspre-
chend nicht aufgrund ihres bisherigen Erfolges in der
Empfehlung priorisiert. Einzig, wenn die Produzieren-
den es schaffen, mit ihren Videos viele Favorisierungen
ihres Kanals zu erzielen, haben sie die Mdglichkeit, die
Popularitat und Reichweite kommender Videos poten-
ziell zu erhéhen. Neben den positiven Interaktionen, wie
dem zu Ende Schauen eines Videos, dem Vergeben
von Likes oder Abonnements und dem Kommentieren,
ist jedoch auch die Kommunikation von Ablehnung
maglich, indem das Video einerseits abgebrochen —
also weggewischt — oder auf dem Video gehalten und
anschlieend nicht interessiert ausgewahlt werden
kann, sodass ahnliche Inhalte weniger haufig empfoh-
len werden (TikTok, 2020). Zudem ist auch das Verber-
gen aller Videos von einzelnen Nutzenden mdglich,
ebenso wie das Melden von Inhalten. Im Hinblick auf
Herausforderungen von Empfehlungssystemen nennt
TikTok das Problem der sogenannten Filterblase, die
aus der Begrenzung auf ausschlieBlich sehr homogene
Videos resultieren kann und die TikTok zu vermeiden
sucht, wobei das Risiko grundsétzlich bestiinde (TikTok,
2020).

Explizit von TikTok ausgeschlossen wird, dass Videos,
die bereits angeschaut wurden, ein weiteres Mal emp-
fohlen werden. Ebenso werden niemals zwei Videos
von einem Urheber und auch niemals zwei Videos mit
demselben hinterlegten Sound nacheinander empfoh-
len. TikTok selbst beschreibt unter dem Schlagwort der
Diversifikation, dass der Empfehlungsalgorithmus expli-
zit Inhalte einstreut, bei denen bisher keine Tendenz zu
einem Interesse von Seiten der Nutzenden existiert, um
diese Kategorien oder Video-Urheber als potenzielle
neue Interessen der Nutzenden zu testen und den po-
tenziellen Filterblaseneffekt aufzuweichen (TikTok,
2020). Obwohl Erkenntnisse Uber TikToks Empfeh-
lungssystem damit zum GroRteil auf Selbstauskiinften
basieren, lassen die beiden Tatsachen, dass TikTok
erstens eine enorme Breite an Daten erfasst, speichert
und Schnittstellen zu mehreren groRe Drittanbietern
pflegt und zweitens mit seiner starken Basierung des
Dienstes auf dem Empfehlungssystem hinsichtlich der
Nutzungszahlen beraus erfolgreich ist (vgl. Abschnitt
6.1), nur den Schluss zu, dass ein sehr komplexes und
hochperformantes Empfehlungssystem vorliegt, dass
das Ziel, Nutzenden relevante Vorschlage zu offerieren,
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zu erreichen scheint. Jeder TikTok-Account ist somit mit
einem hochindividualisierten Model verknlipft, das die
Interessen der Nutzenden offensichtlich sehr adaquat
trifft.

Vor allem im Hinblick auf die Nutzung durch Jugendli-
che ist in Bezug auf Empfehlungssysteme anzumerken,
dass mittlerweile ein Bewusstsein darlber existiert,
dass die Entscheidungsverfahren basierend auf den
Daten auch diskriminierend sein kdnnen (Todoli-Signes,
2019, S. 469 f.) und es Bestrebungen gibt, auf Prob-
leme dieser Art aufmerksam zu machen und ihnen vor-
zubeugen (Bundesministerium des Inneren, fir Bau
und Heimat, 2019). Algorithmen basierte Entscheidun-
gen bergen das Risiko, (zum Teil nicht bekannte) ten-
denzidse Verzerrungen (englisch: Biases) aus Daten
aufzugreifen und diese in Entscheidungen einflieBen zu
lassen, womit sie Gefahren im Hinblick auf Ungleichheit
und Diskriminierung bergen (Bundesministerium des In-
neren, fir Bau und Heimat, 2019, S. 231).

Geleakte Informationen lassen jedoch die Vermutung
zu, dass TikTok in eine entgegengesetzte Richtung ar-
beitet und damit Diskriminierung eher zu férdern scheint.
TikTok limitiert nicht nur aktiv Videos von queeren Men-
schen sowie von Menschen mit Behinderung und be-
handelt diese nachrangig (Kéver & Reuter, 2019), son-
dern weist Moderator-innen in der Ugly Content Policy
(dt. Richtlinie zu hasslichen Inhalten) explizit dazu an,
Videos von adipdsen, unattraktiven oder armen Men-
schen zu verbergen, damit andere Nutzende nicht ab-
geschreckt werden (Biddle, Ribeiro & Dias, 2020).
Woértlich geht aus dem geleakten Dokument hervor,
dass z. B. Videos von Menschen mit Bierbauch (,beer
belly*), Dickleibige (,chubby®), solche mit fehlenden
Schneidezihnen oder Altere mit zu vielen Falten (»too
many wrinkles") verborgen werden sollen (The Intercept,
2020). Auch sollen beispielsweise Aufnahmen aus
Slums oder schabigen (,shabby*) Umgebungen verbor-
gen werden — alles mit dem Ziel, Nutzenden nur ,attrak-
tive* Inhalte prasentieren zu konnen. Aufgrund dieser
expliziten AuRerungen entsteht daher der starke Ver-
dacht, dass TikTok im Rahmen seiner Mdglichkeiten
auch algorithmische Losungen zur Filterung solcher In-
halte in das Empfehlungssystem implementiert, sofern
diese diesbezlglich leistungsfahig sind.

6.4 Chancen und Risiken

Basierend auf den Ausfilhrungen in Abschnitt 6.3 liegt
es auf der Hand, dass TikTok Jugendlichen offenbar
groBen Spal macht, sie unterhalt und ein beliebter Zeit-
vertreib ist. TikTok gibt Jugendlichen dartiber hinaus die
Maglichkeit zur Selbstprasentation und -erprobung und
stellt damit ein Instrument in Identitatsbildungsprozes-
sen sowie zum Erhalten von Riickmeldung dar (Montag

etal., 2021, S. 2). Vor allem Jugendliche, die Videos bei
TikTok hochladen oder streamen, experimentieren je-
doch online mit ihrer Identitat in einem Raum, der offen-
sichtlich nur ungenigend durch Eltern geschiitzt wird
(Bucknell Bossen & Kottasz, 2020, S. 474). Zudem sind
potenzielle Konsequenzen der Nutzung teils nur schwer
fur Heranwachsende greifbar. Auf nur ein hochgelade-
nes Video kdnnen tausende Reaktionen in Form von Li-
kes und Kommentaren folgen, die Jugendliche Uberfor-
dern kénnen — vor allem, wenn diese negativer Natur
sind (Hugger et al., 2015, S. 8). Doch auch offline kon-
nen Jugendliche, die aufgrund eines nicht ausreichen-
den Erfahrungswissens ein von Mitschiiler-innen als
peinlich empfundenes Video hochladen, in unange-
nehme Lagen geraten, wenn das Video auf Endgeréaten
lokal gespeichert und ungehemmt weiterverbreitet wird.
Aus der vermeintlichen Anonymitat und dem Spal} des
Online-Konsums kdnnen dann negative lebensweltliche
Konsequenzen wie Ausgrenzung oder Mobbing resul-
tieren (Schweizerische Depeschenagentur, 2019). Bei-
spielsweise existieren sogenannte Hater-Pages unter
dem Hashtag ,#peinlich®, in denen peinliche Videos der
diffamierten Person z. B. mit der Duett-Funktion aus
dem Kontext genommen und verunglimpft oder verach-
tend kommentiert werden (Jugendschutz.net, 2021, S.
5). Bezuglich dieser Problematik ist interessant, dass
laut Ergebnissen einer Teiluntersuchung des ACT ON!-
Reports bereits befragte 12- bis 14-Jahrigen ein Be-
wusstsein dafiir haben, dass TikTok das Herunterladen
von Videos ermdglicht und damit potenziell peinliche Si-
tuationen und Inhalte im Schulkontext verbreitet werden
kénnen (Stecher et al., 2020, S. 3). Diese Jugendlichen
wenden beispielsweise ihnen bekannte Strategien zur
Verschleierung ihrer Identitat an, wenn sie Videos mit
dem Ziel des Erlangens von Popularitat veréffentlichen
(Stecher et al., 2020, S. 3). Im Rahmen der Untersu-
chung nannten Jugendliche auch haufig, dass ,Hate" —
also Hass-Kommentare — eine groRe Rolle spielen und
nennen selbst erfahrene Beispiele von Verletzungen
der Rechte am eigenen Bild, sexueller Belastigung und
Urheberrechtsverletzungen (Stecher et al., 2020, S. 3).
So resuimiert der Report, dass Jugendliche bei der Nut-
zung der Plattform in Dilemmata geraten, in denen sie
z. B. ihre Popularitdt und den Konformitatsdruck zur
beitragenden Nutzung gegen das Risiko von Hass-
Kommentaren und Perfektionsdruck oder die Vemet-
zung mit anderen gegen Privatsphare-Belange und per-
s6nliche Risiken abwégen missen (Stecher et al., 2020,
S. 4).

Zudem kommt TikTok auch eine Verantwortung in Be-
zug auf das Welt- und Selbstbild von Jugendlichen zu.
Diese verbringen mittlerweile mit durchschnittlich ca.
241 Minuten taglich einen substanziellen Anteil ihrer
Freizeitim Internet (Medienpadagogischer Forschungs-
verband Stidwest, 2021, S. 32). In Bezug auf das
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Empfehlungssystem von TikTok gibt es Belege dafiir,
dass das Angebot der Videoplattform langer als inten-
diert genutzt wird, was flr die Nutzenden selbst ein un-
erwlnschtes Verhalten darstellt (Su, Zhou, Gong, Teng,
Geng & Hu, 2021). Dementsprechend ist es nicht ver-
wunderlich, jedoch alarmierend, wenn 5,9 % der Ju-
gendlichen scheinbar ein Sucht-ahnliches Verhalten
aufweisen (Su et al., 2021, S. 4). Durch den intensiven
und regelmaRigen Konsum nehmen Medien im Ver-
gleich zu Eltern und Peers eine zunehmend bedeut-
same Rolle flir das Welt- und Selbstbild ein. Vor allem
Jugendliche aus sozio-6konomisch schwachen Umfel-
dern besitzen seltener erfolgreiche Vorbilder und ver-
bringen mehr Zeit im Internet als andere Jugendliche
(Kearney & Levine, 2020). Gerade hier bieten Inhalte
auf TikTok auch Chancen: Beispielsweise haben sich in
der Gruppe der Jugendlichen mit einem niedrigem so-
zio-6konomischen Status Interventionen, bei denen
Medien als Instrument der Darbietung positiver Vorbil-
der genutzt werden, als wirksame Verstarker fur die ver-
tikale Durchlassigkeit gezeigt (Kearney & Levine, 2020,
S. 101 f.). Auf der anderen Seite existiert jedoch auch
Grund zur Beunruhigung beziiglich des Welt- und
Selbstbilds. In dem bereits genannten Report des
Teams um Stecher weisen ausgewertete Kommentare
darauf hin, dass Popularitét von den befragten Kindern
als eine wichtige Plattformnorm ibernommen wird. Ein
Beispiel dafir ist der im Titel des Reports auftauchende
Kommentar unter einem Video ,Du bist voll unbe-
kannt!* (Stecher et al., 2020, S. 2). Des Weiteren neh-
men die Kinder einen hohen ,Perfektions- und Konfor-
mitatsdruck® wahr, der das Aussehen, die Kleidung und
die Fahigkeiten betrifft (Stecher et al., 2020, S. 17 f.).
Dementsprechend stark ist auch der Anreiz, die ver-
schonernden und kaschierenden Filter von TikTok bei
der Videoproduktion zu nutzen, um einem empfunde-
nen Schoénheitsideal zu entsprechen (Stecher et al.,
2020, S. 2). Wie stark sich das Selbst- und Weltbild und
das Verstandnis davon, was der Norm entspricht, auf
das Verhalten auswirken kdnnen, zeigen die im Vorigen
genannten Beispiele von Challenges, in denen Kinder
Eigentum entwenden und beschadigen oder sich sogar
ungewollt erwlirgen, sowie die Tatsache, dass Jugend-
liche einen Druck zur Nutzung von kaschierenden Fil-
tern oder zum Filmen von sexualisierten Handlungen
empfinden.

Weiterhin entsteht wegen der prufungsfreien Altersan-
gabe (vgl. Abschnitt 6.2) auch bei der Rezeption von

2 Unter Cyber-Grooming wird die Vorbereitung von Straftaten wie
sexueller Belastigung oder Missbrauch von Kindern und Jugend-
lichen im Internet verstanden (klicksafe: Cybergrooming. Online:

Videos das Risiko, dass Jugendliche, deren Eltern die
Jugend- und Datenschutz-Einstellungen nicht aktiv ver-
walten, zum Teil sexualisierten oder auch gefahrden-
den Inhalten, wie z. B. der Blackout-Challenge ausge-
setzt sind (Mcevily, 2021; Westdeutsche Zeitung, 2021).
Obwonhl auf TikTok viele Inhalte geteilt werden, die iber
problematische Sachverhalte oder Krankheitsbilder auf-
kl&ren und damit etwas Positives bewirken sollen, liegt
auch dort eine Ambivalenz vor: Anhand eines Fallbe-
richts zeigt sich beispielsweise, dass Videos auf TikTok,
die gerade ein Bewusstsein fiir Anorexie (Magersucht)
schaffen sollten, um zur Pravention beizutragen, sogar
ebenfalls Anorexie férdern kdnnen (Logrieco et al.,
2021, S. 3).

Neben den potenziellen Einfliissen auf das Welt- und
Selbstbild und ungeeigneten Inhalten kann jedoch auch
von anderen Nutzenden eine unmittelbare Gefahr fiir
minderjahrige TikTok-Nutzer-innen ausgehen. So war
das Ergebnis einer Erhebung eines englischen Wohlta-
tigkeitsvereins fiir Kinder, der NSPCC, dass ca. ein
Viertel der 40.000 befragten 7- bis 16-Jahrigen bereits
in Livestreams mit Fremden waren und 5 % dieser auf-
gefordert wurden, ihre Kleidung auszuziehen (Hern,
2019). Damit zeigt sich, dass viele Jugendliche nicht
ausreichend bez(iglich Gefahren im Internet sensibili-
siert sind und, dass TikTok eine Plattform ist, auf der
Kinder und Jugendliche schnell mit Padophilen in Kon-
takt kommen konnen.

Insgesamt bietet TikTok somit einerseits die Mdglichkeit
unterhalten zu werden, Anschluss zu finden, Spal zu
haben, Identitatsbildungsprozesse anzutreiben und mit
positiven Vorbildern in Kontakt zu kommen, anderer-
seits jedoch auch gefahrdenden oder sexualisierten In-
halten, Cyber-Grooming” und -Mobbing sowie sucht-
fordernden Praktiken ausgesetzt zu sein. TikTok — so
viel kann man sicherlich sagen — kommt seiner Verant-
wortung als Plattformbetreiber fir eine sehr junge Ziel-
gruppe in Bezug auf Jugendschutz nur in einem mini-
malen MaRe nach und férdert bspw. mit der Ugly Con-
tent Policy (vgl. Abschnitt 6.4) eher noch als kritisch zu
bewertende Welt- und Selbstbilder. Damit stellt sich die
Frage, ob darauf gehofft werden darf, dass Jugendliche
innerhalb der TikTok-Nutzung fir sie forderliche Erfah-
rungen machen, oder ob es mehr Initiativen zum Ju-
gendschutz auf TikTok geben sollte, was von einigen
Forschenden gefordert wird (vgl. z. B. Bucknel Bossen
& Kottasz, 2020; Logrieco et al., 2021).

https://lwww_klicksafe.de/themen/kommunizieren/cyber-
grooming/ , Zugriff: August 2022
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7 Ethik und Moral im Kontext
digitaler Medien

In den letzten Jahren haben insbesondere die beiden
Themen ,Kiinstliche Intelligenz* und ,Big Data“ fir
kontroverse Debatten gesorgt und kdnnen als zwei
Paradebeispiele ethischer Diskussionsfélle in der di-
gitalen Medienlandschaft angesehen werden — und
sind zudem in das Themenspektrum des Deutschen
Ethikrats aufgenommen worden.” Uberdies hat die
hohe Bedeutung medienvermittelter Kommunikation
in heutigen Gesellschaften zu verschiedenen Ab-
handlungen Uber zentrale Felder und Begriffe einer
Medienethik gefiihrt (z. B. Schicha 2010, Stapf 2019
0. Paganini 2020).

7.1 Ethik und Moral

Ethik als Teildisziplin der Philosophie kann im Allge-
meinen verstanden werden als die wissenschaftliche
Auseinandersetzung mit Gewohnheiten, Sitten und
Gebrauchen in einer Gemein- oder Gesellschaft (vgl.
Diwell/ Hiibenthal/ Werner 2011, S.1f.). Ethik hat die
Moral zum Gegenstand, die Menschen als werte-
und regelbezogene Leitlinie fir ihr Handeln dient und
damit einen normativen Orientierungsrahmen fiir das
Zusammenleben einer Gemeinschaft setzt (vgl. Her-
zig 1998, S. 29). Unter Moral kann nach diesem Ver-
standnis eine lokal vorherrschende Uberzeugung
vom normativ Richtigen bzw. evaluativ Guten ver-
standen werden. Wahrend also Moral die Normen
bezeichnet, die das Handeln anleiten, liegt Ethik
gleichsam als reflektierende Metaebene bzw. Moral-
philosophie dariiber und fragt nach den zugrundelie-
genden Prinzipien oder nach der Legitimation und
Begriindung von Normen oder Bewertungen (vgl.
ebd., S. 29). Damit kann Ethik als wissenschaftliche
Disziplin aufgefasst werden, ,die auf den gesamten
Bereich menschlicher Praxis reflektiert und ihn in
evaluativen sowie normativen Hinsichten zu beurtei-
len sucht® (Dawell/ Hubenthal/ Werner 2011, S.2).

Im alltaglichen Zusammenleben einer Gesellschaft
entstehen viele unterschiedliche ethische Frage- und
Problemstellungen, die nicht immer eindeutig zu kia-
ren oder aufzuldsen sind. Hinzu kommt das kompli-
zierte Verhaltnis von Ethik und Recht — denn was
rechtlich erlaubt ist, muss nicht auch der gesell-
schaftlichen oder persdnlichen Moralvorstellung ent-
sprechen. Es erscheint daher unter freiheitlich demo-
kratischen Gesichtspunkten geboten, geltendes
Recht vor dem Hintergrund ethischer Prinzipien kon-
tinuierlich und kritisch zu Gberpriifen und weiterzu-
entwickeln, gleichzeitig aber auch einen 6ffentlichen,

73 https://lwww.ethikrat.org/themen/alle-themen/, Zugriff: Januar
2023

transparenten und freiheitlichen Diskurs zu flhren,
um ein ,verstandnisvolles, solidarisches und gerech-
tes Miteinander* zu erreichen — so pladiert der Deut-
sche Ethikrat.”

Dies bedeutet auch, dass alle Menschen einer (de-
mokratischen) Gesellschaft unverzichtbare Teilneh-
mer-innen an den verschiedenen Diskursen zu ethi-
schen Frage- und Problemstellungen sind, die sie
unmittelbar betreffen. Denn ethische Frage- oder
Problemstellungen kdnnen grundsatzlich in allen Fel-
dern des menschlichen Zusammenlebens auftreten
— ob in den Bereichen Forschung und Technik, Ge-
sellschaft und Recht oder Medizin und Gesundheit —
es lielen sich viele weitere Felder nennen. Dabei be-
schranken sich ethische Diskurse nicht allein auf Fra-
gen zum autonomen Autofahren, zur Sterbebeglei-
tung oder zu unethischen Tierversuchen, sondemn
kénnen auch alltigliche Tabubriiche zu ihrem Ge-
genstand machen. Denn Ethik als reflektierende Me-
taebene zielt nicht isoliert auf gesonderte Bereiche
menschlicher Praktiken, sondern auf den gesamten
Bereich menschlicher Praxis. Nach dieser Auffas-
sung gehdren z. B. auch soziale Medien bzw. digitale
Medien zu einem Bereich des menschlichen Zusam-
menlebens, in dem ethische Prinzipien Anwendung
finden und das moralische Handeln des Einzelnen
unterstitzen konnen.

Dabei kann Medienethik im Sinne einer Bereich-
sethik verstanden werden, die als angewandte Mo-
ralphilosophie zu einem ad&quaten Umgang mit me-
dialen Angeboten bzw. Formaten beitragen kann
(vgl. Schicha/ Brosda 2010, S. 12). Dariber hinaus
lasst sich Medienethik ,als die wissenschaftliche Re-
flexion auf den moralischen Wert von Handlungs-
maoglichkeiten, Haltungen und Emotionen [auffas-
sen], die sich im Zusammenhang mit medial vermit-
telter Kommunikation ergeben® (Paganini 2020, S.
38). Neben der Medienethik lieRen sich noch die
Ethik im Netz (Capurro 2003), die Ethik der Kommu-
nikation (FaBler 1999), die Technikethik (Grunwald/
Hillerbrand 2021), die Roboterethik (Loh 2021) oder
etwa die Bildethik (Schicha 2021) nennen, die als
einzelne Bereichsethiken wichtige Bezlige zu digita-
len Medien herstellen. Letztlich verweisen sie alle auf
die herausragende Relevanz einer Auseinanderset-
zung mit ethischen Fragestellungen und Prinzipien
im Zusammenhang digitaler und sozialer Medien.

Online und Offline — getrennte Welten?

Die Giiltigkeit ethischer Prinzipien im Online-Kontext
sowie deren Bedeutung und Notwendigkeit erscheint
heute selbstverstandlich. Denn Werte und Normen in
(den meisten) virtuellen R&umen basieren nicht auf

74 https://Iwww.ethikrat.org/themen/gesellschaft-und-recht/, Zu-
griff: Januar 2023
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grundlegend anderen ethischen Leitprinzipien (sol-
len und mlssen) als in der realen Lebenswelt. Die zu
Beginn der Geschichte des Internets vertretene Auf-
fassung, dass sich handlungsleitende Werte und
Normen der virtuellen Welt als eigenstandiger
Sphére von der realen Welt unterscheiden sollten —
verbunden mit der Idee, im Internet basisdemokra-
tisch-libertére Ideale zu realisieren (vgl. Schmidt
2016, S. 284; vgl. Beck 2006, S. 165ff.), ist Gberholt.
Weitgehende Einigkeit herrscht dartiber, dass Online
und Offline zwei miteinander verbundene Sphéren
sind, die sich wechselseitig durchdringen (vgl.
Schmidt 2016, S. 285). Entsprechend werden auch
Werte und Normen als sowohl offline als auch online
uneingeschrankt glltig angenommen und z. B. als
Leitphilosophien von groBen Online-Diensten ausge-
geben. So erklart das Videoportal TikTok die interna-
tionale Menschenrechtscharta und die UN-Leitprinzi-
pien fir Wirtschaft und Menschenrechte als zentrale
Grundlage seiner Unternehmensphilosophie.” Zu-
dem halt sich das Unternehmen nach eigenen Aus-
sagen an geltende Gesetze und Vorschriften zur Fér-
derung von Menschenrechten.”® Uberdies spiegeln
sich auch in den Community-Richtlinien oder den
Nutzungsbedingungen von TikTok grundlegende
Werte und Normen wider, die auch auflerhalb des In-
ternets gelten wie z. B. Integritat, Respekt, Gerech-
tigkeit oder Transparenz.”

Handeln und Agieren in virtuellen Raumen haben —
dies illustrieren Beispiele deutlich — Konsequenzen,
die fiir Menschen unmittelbar erfahrbar werden und
sich direkt auf ihren Alltag auswirken. So zeigt sich
auf Ebene der Nutzenden, dass Online-Angebote
wie z. B. soziale Netzwerke haufig fir die Kontakt-
pflege mit Personen genutzt werden, die sie bereits
aus Offline-Kontexten wie der Schule, der Arbeit oder
aus Freizeitaktivitaten kennen und sich damit viele
Konventionen und Werte aus realen Interaktionen in
virtuelle  Kommunikationsrdume  (bertragen -
wodurch dem Handeln online ahnliche moralische
Mafstabe zugrunde liegen wie offline (vgl. Schmidt
2016, S. 285). Dies bedeutet aber nicht, dass es in
dieser Hinsicht keine Unterschiede zwischen den
beiden Sphéren gibt, andernfalls waren Abhandlun-
gen einzelner Bereichsethiken vermutlich Gberflis-
sig. Zudem existieren internetspezifische Phano-
mene wie Challenges, Shitstorms, Cyberbullying,
Cyber-Grooming oder Scamming, die ihr Aquivalent
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zwar in der realen Welt haben, im Rahmen einer me-
dial vermittelten Kommunikation aber adaptierte For-
men und Auspragungen annehmen. Die aus solchen
Internet-Phanomenen resultierenden Konsequenzen
sind jedoch real und gehen einher mit konkreten Aus-
wirkungen fiir die Opfer, wenngleich noch teilweise
die Vorstellung kursiert, das Internet ware ,nur* ein
virtueller und weitestgehend rechtsfreier Raum, der
wenig mit der Realitat zu tun hétte. Gleichzeitig zei-
gen Extrem-Beispiele wie u.a. die Blackout-Chal-
lenge auf TikTok, bei der sich junge Menschen zu
Tode strangulieren,’ welche realen Folgen das Han-
deln in Online-Kontexten haben kann.

Auch die Entscheidung von Facebook, die Postings
von Politiker-innen keinen Faktenchecks mehr zu un-
terziehen, andere Aussagen aber weiterhin auf ihren
Wahrheitsgehalt (iberprifen zu wollen,” kann den
Eindruck erwecken, dass politische Aussagen im
Netz nicht viel mit der Realitat bzw. realen Auswir-
kungen auf z. B. Wahlentscheidungen oder politi-
sche Einstellungen gemein haben. Dabei liegen mitt-
lerweile aufschlussreiche Ergebnisse u.a. aus einer
Ubersichtsarbeit (Lorenz-Spreen et al. 2022) vor, die
zeigen, dass digitale Medien politisches Verhalten
beeinflussen konnen. Neben positiven Wirkungen di-
gitaler Medien fur die Demokratie identifizieren die
Forschenden jedoch auch klare Hinweise auf ernst-
hafte Bedrohungen fir diese (vgl. ebd., S. 83). Auf
der einen Seite konnen digitale Medien Bewegungen
wie den Arabischen Frihling, Fridays for Future oder
#MeToo ermdglichen und dadurch die Selbstbestim-
mung von Birger-innen fordern. Auf der anderen
Seite haben digitale Medien das Potenzial, destruk-
tive Verhaltensweisen, Polarisierungs- und Populis-
mustendenzen zu verstarken und Ereignisse wie den
Angriff auf das Kapitol der USA zu begtinstigen (vgl.
ebd., S. 74).

In Bezug auf die im Kontext digitaler Medien morali-
sche Verantwortung tragenden Akteure lassen sich
im Allgemeinen Nutzende und Online-Plattformen
bzw. deren Betreiber unterscheiden.&

9 https://www.zdf.de/nachrichten/digitales/trump-faktenchecks-
facebook-100.html, Zugriff: Januar 2023

80 Viele Entscheidungen und Empfehlungen im Online-Kontext
werden zwar (automatisch) durch automatisierte algorithmi-
sche Systeme getroffen (vgl. Kap. 3), jedoch letztlich von
Menschen programmiert und somit auch verantwortet.



https://www.tiktok.com/transparency/de-de/
https://www.tiktok.com/transparency/de-de/
https://www.tiktok.com/community-guidelines?lang=de-DE
https://www.zdf.de/nachrichten/panorama/tiktok-tod-kinder-blackout-challenge-klage-100.html
https://www.zdf.de/nachrichten/panorama/tiktok-tod-kinder-blackout-challenge-klage-100.html
https://www.zdf.de/nachrichten/digitales/trump-faktenchecks-facebook-100.html
https://www.zdf.de/nachrichten/digitales/trump-faktenchecks-facebook-100.html

DataSkop w2 I

7.2 Nutzerinnen und Online-Plattformen
als moralisch Handelnde

Die Rolle der Nutzenden

Die Nutzenden sozialer Medien sind nicht mehr bloR
unbeteiligte Zuschauer-innen wie noch zu Zeiten
klassischer Fernsehsendungen, sondern sie intera-
gieren mit Online-Beitragen mehr oder minder be-
wusst und nehmen damit direkt oder indirekt auf das
Netzgeschehen und die damit verbundenen — mora-
lisch relevanten — Folgen Einfluss. Dies geschieht,
indem sie explizites oder implizites Feedback an ein
Algorithmen basiertes System abgeben — beispiels-
weise durch Bewertungen fiir ein Produkt oder die
Verweildauer auf einer Webseite (vgl. Kap. 3.3.2).
Unabhé&ngig davon also, ob es sich um einen vielpos-
tenden Influencer handelt oder einen Nutzenden, der
kaum explizites Feedback abgibt, wird immer eine
Rlckmeldung an das System gegeben. Selbst wenn
eine gefahrliche Challenge aus einem Video nicht
geteilt, gelikt oder kommentiert wird, kann bereits das
mehrmalige Ansehen dieses Videos zur Verbreitung
desselben fiihren, weil die Verweildauer auf einem
Video als ein wesentlicher ,Attraktivitatsindikator” bei
Plattformen wie YouTube oder TikTok gewertet wird
(vgl. Kap. 5.3. und 6.1). Daher ist auch nicht zwangs-
laufig anhand von sichtbaren Feedbacks wie Likes
oder Kommentaren vorherzusehen, welche Beitrage
viral gehen, sich also in rasanter Geschwindigkeit auf
Plattformen verbreiten.

Die rasante Verbreitung eines veroffentlichten Vi-
deos kann bei den Publishern der Clips positive
Emotionen auslésen — sie werden im Optimalfall mit
Reichweite, Aufmerksamkeit und bisweilen mit ho-
hen Geldbetragen belohnt. Andererseits kann die
schnelle Verbreitung einer Nachricht auch negative
Auswirkungen flir eine Person haben, beispielsweise
bei einem diskriminierenden und beleidigenden Post,
der sich gegen sie richtet. Bei einem solchen Cyber-
mobbing kann es im Gegensatz zu konventionellen
Mobbing-Formen, bei denen der Taterkreis personell
meist nicht unkontrolliert anwéchst, im Online-Kon-
text zu einer Art ,Endlosviktimisierung“ kommen, bei
der das Opfer schlagartig einer extremen Offentlich-
keit ausgesetzt ist, die keinen Schonraum mehr fiir
Betroffene zulasst (vgl. Paganini 2020, S. 60; Katzer
2011, S. 102ff.).

Der schnellen Verbreitung von z. B. Beleidigungen,
Verleumdungen oder Diskriminierungen im Netz
kénnen unterschiedliche Ursachen zugrunde liegen,
wobei spezifische Merkmale des Internets bzw. der

81 Unter einem Shitstorm kann eine Situation verstanden wer-
den, ,in der sich innerhalb kurzer Zeit in den unterschied-
lichsten Anwendungen des Social Webs eine groe Menge
an kritischen Kommentaren Gber eine Organisation oder

dort verlaufenden Kommunikation, Aufschluss ge-
ben, wodurch (un-)moralisches Handeln beeinflusst
werden kann. Denn einerseits bleiben einzelne Kom-
munikationsebenen im Online-Kontext héufig un-
sichtbar, wie z. B. spontane mimische oder gestische
Reaktionen des Opfers auf einen beleidigenden
Kommentar, was dazu fihrt, dass der Tater kaum zu
einer Einschatzung in der Lage ist, wie sich sein
Kommentar-Posting gerade auf die Stimmung oder
das (Un-)Wohlbefinden des Opfers auswirkt. Ande-
rerseits kann eine vermeintliche Anonymitat im Netz
(vgl. Gréfe/ Hamm 2021, S. 251ff.) dazu beitragen,
die Hemmschwelle herabzusetzen, einen entwirdi-
genden Kommentar zu verfassen oder etwa einen
beleidigenden Beitrag weiter zu teilen — einige Nut-
zende flihlen sich gewissermafen unsichtbar.
Wenngleich kaum bestreitbar ist, ,dass internetba-
sierte Interaktionen untrennbar mit [der] Gbrigen so-
zialen Welt verbunden sind“ (Schmidt 2016, S. 290),
so ereignen sich Phdnomene im Netz — und nicht zu-
letzt in den sozialen Medien - die teilweise das Bild
eines Paralleluniversums mit anderen Werten und
Normen hervorrufen. Die zahlreichen beleidigenden
und aggressiven Beitrdge im Netz schaffen in ihrer
Verbreitungsdynamik nach Frevert (2017) eine dem
historischen Pranger &hnliche Offentlichkeit, in der
Menschen oder Organisationen offentlich beschamt
werden (vgl. ebd., S. 140ff.). Allerdings erfille die Be-
schamung in digitalen Netzwerken nicht die klassi-
sche Funktion einer Gesellschaft, NormverstéRe zu
ahnden, um in sozialen Gruppen oder Gemeinschaf-
ten die soziale Integration zu sichern. Vielmehr gehe
es um den ,Spafl an Emiedrigung* oder etwa die
,Beschamung als Selbstzweck®, was nach Frevert
mit einer sozialen ,Entbettung” in digitalen Netzwer-
ken zusammenhangt, und zur Folge hat, dass die
Bedeutung gesellschaftlicher Regulation von Emoti-
onen abnimmt und Demditigungen allein der Aus-
grenzung von Menschen im Diskurs dienen (vgl.
ebd., S. 141).

Zu emotionalen Ausdriicken in Kommentaren bei
Shitstorms?' hat Haarkotter (2016) herausgearbeitet,
,dass die pragenden Kommentare eines Shitstorms
nicht so sehr emotional-eruptiv und unbewusst, son-
dern im Gegenteil eher rational-bewusst im Sinne ei-
ner rhetorischen Kommunikationsstrategie vorge-
bracht werden* (Haarkétter 2016, S. 45). Dabei sind
die pragenden Kommentare in der Regel diejenigen,
die beleidigende, fanatische oder diskriminierende
Aussagen enthalten und damit am ehesten virale Ef-
fekte erzielen — beispielsweise durch viele Likes,

Person verbreitet, wodurch die Reputation des angegriffenen
Objekts gefahrdet wird* (Himmelreich/ Einwiller 2015, S.
189).
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Aufrufe oder Kommentierungen (vgl. ebd., S. 36, S.
44f.).

Die netzéffentliche Demiitigung zum Zwecke digita-
ler Exklusion und die Verwendung diskriminierender
oder beleidigender Aussagen als Kommunikations-
strategie im Online-Kontext filhrt auf menschliche
Akteure/ Akteurinnen zuriick, die gelernt haben, wie
sie eine technische Infrastruktur bzw. ein algorithmi-
sches Empfehlungssystem fir ihre Ziele nutzen bzw.
manipulieren konnen. Es ist unbestreitbar, dass der
Einzelne eine moralische Verantwortung fiir sein
Handeln im Netz hat, also was gepostet, gelikt, kom-
mentiert, angeklickt, angeschaut, designt oder etwa
programmiert wird. Doch wie bereits in Kap. 2.1 dis-
kutiert, erfordert digital souveranes Handeln als Ziel-
vorstellung neben dem kompetenten Individuum
auch die Verantwortung der Online-Unternehmen fir
die Gestaltung technischer Artefakte und ihrer algo-
rithmischen Strukturen (vgl. z. B. Diepenbrock/
Sachweh 2018) sowie Regulierungen des Staates
(vgl. z. B. Misterek 2017). Nur so kénnen alle Gesell-
schaftsmitglieder sachgerecht, selbstbestimmt, krea-
tiv und sozial verantwortlich in einer digitalen Welt
miteinander leben (vgl. Tulodziecki/ Herzig/ Grafe
2019, S. 12). Dabei setzt ein sozial verantwortliches
Handeln des Einzelnen voraus, sich kritisch zu hin-
terfragen, wem gegenuber man Verantwortung tragt,
welche Prinzipien fiir das eigene Handeln leitgebend
sind und wie soziale Gerechtigkeit, Verantwortung,
Freiheit und Gleichheit vor dem Hintergrund der ei-
genen Biografie und |dentitdtssuche miteinander ver-
einbart werden kénnen (vgl. ebd., S. 80). Diese
handlungsleitenden Prinzipien fiir das eigene Han-
deln kénnen zum Beispiel auf Werten basieren, die
als moralische Grundwerte fiir alle Mitglieder einer
Online-Plattform verbindlich sind.

Zu der Frage, welche Werte im Kontext einer medial
vermittelten Kommunikation einen konsensfahigen
Kernbestand der Moral darstellen konnten, hat Paga-
nini (2020) in ihrem Werk ,Werte fir die Me-
dien(ethik)* funf Kernwerte herausgearbeitet. Sie
schlagt auf Basis einer Rekonstruktion bestehender
Selbstverpflichtungskodizes verschiedener nationa-
ler und internationaler Dokumente und Positionspa-
piere die funf Werte Transparenz, Fairness, Respekt,
Verantwortung und Kompetenz vor, die bei individu-
ellen Entscheidungen ,zueinander in Beziehung ge-
setzt und gegeneinander abgewogen werden

82 https://www.youtube.com/howyoutubeworks/?utm_cam-
paign=ytgen&utm_source=ythp&utm_medium=Left-
Nav&utm_content=txt&u=https%3A%2F %2Fwww.y-
outube.com%2Fhowyoutubeworks%3Futm_source%3Dy-
thp%26utm_medium%3DLeftNav%26utm_campaign%3Dyt-
gen, Zugriff: Januar 2023

83 https://www.tiktok.com/accessibility/de-de/, Zugriff: Januar
2023

missen” (Paganini 2020, S. 153). Die Bezugnahme
auf internationale Wertekonzepte tragt dem Umstand
einer globalen Netzgemeinschaft Rechnung, in der
ethische Prinzipien und Wertevorstellung sehr unter-
schiedlich sein konnen. Ein konsensfahiger Kernbe-
stand der Moral bezieht sich jedoch nicht allein auf
das moralische Handeln des Einzelnen gegeniiber
seinen Mitmenschen, sondern auch auf das morali-
sche Handeln der Online-Unternehmen gegenliber
ihren Nutzer-innen.

Die Rolle der Online-Plattformen

Online-Plattformen wie YouTube, TikTok oder Face-
book haben sich im Rahmen ihrer Selbstverpflich-
tungskodizes verschiedene werte- und normenbezo-
gene Standpunkte auferlegt, die einerseits das unter-
nehmerische Selbstbild umschreiben und anderer-
seits das Miteinander auf der Plattform regeln. Das
Videoportal YouTube positioniert sich gegen Hass-
rede, Belastigung, gewalttatigen Extremismus und
setzt sich firr den Schutz von Kindern, fiir politische
Integritat und fir das Bekampfen von Fehlinformati-
onen auf seiner Plattform ein.8 Das Unternehmen
TikTok stellt die Barrierefreiheit bzw. Inklusion33, die
Wahrung der Menschenrechte® sowie die Forde-
rung von Kreativitdt und das gegenseitige Ver-
trauens fir seinen Dienst in den Vordergrund. Bei
Facebook bzw. Meta werden die Vernetzung von
Menschen, die freie Meinungsaulerung und der kos-
tenlose Zugang zu Technologien fir alle Menschen
als leitgebende Prinzipien des Unternehmens ausge-
geben.® Die (bergreifende Mission des Meta-Kon-
zerns lautet: ,Menschen die Mdglichkeit geben, Ge-
meinschaften aufzubauen und die Welt n&her zu-
sammenzubringen®.

Im Oktober 2022 berichtet eine ehemalige Produkt-
managerin von Facebook, die mittlerweile als Whist-
leblowerin agiert, in einem Interview Uber ihren ehe-
maligen Arbeitgeber Folgendes: ,Im Telefon sieht
man mdglicherweise nur 100 Inhalte. Aber Facebook
hat Tausende von Optionen, die es lhnen zeigen
konnte. Eine der Konsequenzen, wie Facebook
diese Inhalte heute auswahlt, ist die Optimierung fiir
Inhalte, bei denen Nutzende mitmachen wollen.
Dann bleiben sie langer dabei. lhre eigene (Face-
books) Forschung zeigt, dass es am einfachsten ist,
Menschen zu Wut zu inspirieren als zu anderen
Emotionen" (Haugen 2021).87

84 hitps://www.tiktok.com/transparency/de-de/, Zugriff: Januar
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leblowerin-101.html, Zugriff: Januar 2023
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Auf der Medienmesse SXSW 2022 in Austin erklart
die Whistleblowerin eine der wesentlichen Funktio-
nen des Facebook-Algorithmus, die darin bestehe,
insbesondere Inhalte mit viel Interaktionspotenzial zu
fordern — hierbei handelt es sich laut Haugen vor al-
lem um Inhalte, die eher negative Gefiihle auslo-
sen.88 Fir diese Einschatzung von Haugen gibt es -
trotz einer vielbeachteten Anhérung vor dem US-Se-
nat® — bisher keine eindeutigen empirischen Belege,
ebenso wenig wie es fundierte Ergebnisse flir den
Vorwurf gibt, dass der YouTube-Algorithmus extre-
mistische oder desinformative Inhalte systematisch
verstarkt (vgl. z. B. MABB 2021; Chen et al. 2022).
Diese Vorw(irfe an Facebook und YouTube reihen
sich in eine Vielzahl von Vermutungen, dass bei gro-
Ren Online-Unternehmen eingesetzte Algorithmen
extremistisches Verhalten, negative Emotionen oder
— wie bei TikTok® — Videoinhalte mit Hashtags zu
Themen wie Traurigkeit, Depression, Selbstverlet-
zung und Suizidgedanken verstarken oder fordern.
Als problematisch gelten die eingesetzten Algorith-
men der Unternehmen, die zu einer inhaltlichen The-
menverengung und damit zu thematischen Nischen
fuhren. Grundsatzlich ist die Strategie, Nutzer-innen
mit den Inhalten zu versorgen, die sie interessieren,
vor allem aber méglichst lange und langfristig an die
Plattform binden, eine nachvollziehbare Geschafts-
strategie (vgl. Kap. 3.1). Interessieren sich Nutzende
jedoch vor allem flr extremistische Inhalte, Ver-
schworungstheorien oder Videos zu Suizidgedan-
ken, kdénnen algorithmische Empfehlungssysteme
problematische Situationen verstarken. So zeigt ein
zukunftsweisendes Experiment des Wall Street Jour-
nal,®" dass der TikTok-Algorithmus Nutzende zu ext-
remen Randern drangen und damit politische Radi-
kalisierung fordern oder etwa Themendiversitat un-
terbinden kann.

Die moralische Verantwortung der Unternehmen,
ihre algorithmischen Systeme bei Verdacht auf sol-
che Tendenzen kritisch zu untersuchen, ist unzwei-
felhaft. Denn um Verantwortung fir sein Handeln zu
Ubernehmen, ist die Kontrolle darliber eine notwen-
dige Voraussetzung (vgl. Fischer/ Ravizza 2000, S.
441ff.). Fraglich bleibt dann, inwieweit die Online-
Dienste in der Lage dazu sind, ihre auf kiinstlicher
Intelligenz basierenden Verfahren (vgl. Kap. 3.4) zu
Uberpriifen, die im Anwendungsrahmen algorithmi-
scher Empfehlungssysteme zum Einsatz kommen.

8 https://www.youtube.com/watch?v=3D18JIrsGQM, Zugang:
Januar 2023

89 https://www.tagesschau.de/ausland/amerika/facebook-anho-
erung-whistleblowerin-101.html, Zugriff: Januar 2023

9 https://www.tagesschau.de/investigativ/br-recherche/tiktok-
selbstverletzung-101.html, Zugriff: Januar 2023

91 https://www.wsj.com/video/series/inside-tiktoks-highly-secre-
tive-algorithm/investigation-how-tiktok-algorithm-figures-out-

Dabei ist oft weder im Detail klar, welche der vielen
erzeugten Nutzungsdaten als Datengrundlage fir
ausgespielte Empfehlungen genutzt werden noch
mit welchen Methoden oder Verfahrensweisen dies
im Einzelnen geschieht (vgl. Kap. 3, 5.3 & 6.3).

Der entscheidende Punkt ist aber, dass die Unter-
nehmen kiinstlich intelligente Verfahren zur Generie-
rung von Empfehlungen einsetzen, deren Zustande-
kommen nicht mehr im Detail rekonstruiert werden
kénnen, da es sich um sogenannte Black Boxes han-
delt. Dies bedeutet, dass die Regeln, nach denen ein
solches System Entscheidungen trifft bzw. Empfeh-
lungen ausspielt, den Entwickler-innen der Systeme
im Detail nicht bekannt sind, weil sie vom System
erst gelernt werden mussen, anschlietend aber nicht
als explizites Regelsystem vorliegen (vgl. Kap. 1.2 &
1.3). Dies bedeutet nicht, dass Online-Unternehmen
vollig unkontrollierbare Empfehlungssysteme einset-
zen, die Nutzer-innen ausschlieBlich problematische
Inhalte vorschlagen. Es bedeutet aber, dass Sys-
teme eingesetzt werden, die zwar fir die Unterneh-
men zufriedenstellende Ergebnisse liefern, aber zu
problematischen Empfehlungen fiir die Nutzenden
selbst fiihren kénnen und deren Zustandekommen
im Kern fiir die Entwickler-innen ganzlich unverstan-
den bleibt. Vor dem Hintergrund der oben beschrie-
benen Problematik mancher Systeme bleibt der Ein-
satz solcher Systeme daher mindestens fragwurdig,
weil Entwickler-innen nie genau wissen konnen, wie
Menschen in filterblasendhnliche (problematische)
Themennischen (vgl. Kap. 4.3) hineingeraten.

Bei Entwicklung, Einsatz oder Anwendung von
kinstlich intelligenten Verfahren sollte nach den
Ethikrichtlinien der High Level Expert Group der EU-
Kommission®2 der ethische Zweck im Vordergrund
stehen, der u.a. auf den Grundrechten, gesellschaft-
lichen Werten, Nichtschaden, Erklarbarkeit, Nach-
vollziehbarkeit und Rechenschaftspflicht von KI-Sys-
temen basiert (vgl. European Commission 2019, S.
2). Nach Einschétzung der Expert-innengruppe muss
kiinstliche Intelligenz dem Menschen dienen, um
menschliches Wohlbefinden zu steigern (vgl. ebd., S.
1f.). Eine wesentliche Voraussetzung dafiir ist das
Vertrauen in KI-Systemen, weshalb eine Liste mit
sieben Anforderungen erarbeitet wurde, um die Ver-
trauenswurdigkeit solcher Systeme einzustufen (vgl.
ebd., S. 3ff.). Unter dem Punkt Transparency wird die
Transparenz von Geschéftsmodellen flr Daten,

your-deepest-desires/6C0C2040-FF25-4827-8528-
2BD6612E3796, Zugriff: Januar 2023

92 https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/policies/expert-group-
ai: Die High Level Expert Group ist eine Expertengruppe der
Européische Kommission, die sie zu ihrer Strategie fir kiinst-
liche Intelligenz berat. Zugriff: Januar 2023
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Systeme und Kinstliche Intelligenz sowie deren
Ruckverfolgbarkeit als eine notwendige Vertrauens-
préamisse erachtet.

Da diese Transparenz, bei Online-Diensten wie Y-
ouTube, TikTok oder Facebook nicht gegeben ist,
kann nicht detailliert riickverfolgt werden, wie eine
Empfehlung mittels kiinstlich intelligenter Verfahren
zustande gekommen ist. Da zudem fiir die Offentlich-
keit weitestgehend intransparent bleibt, auf welchen
Nutzungsdaten, Methoden oder Verfahrensweisen
die Empfehlungssysteme aufsetzen, ist die Anwen-
dung solcher Systeme moralisch hinterfragbar. Denn
so bleibt es zumeist schwierig bis unmoglich, die Ur-
sachen negativer Auswirkungen auf menschliche
Emotionen, auf Vorstellungen iber die Realitat, auf
Haltungen bzw. Wertorientierungen, auf Verhalten
bzw. Verhaltensorientierungen und auf soziale Zu-
sammenhange im Kontext der Plattformnutzung ein-
zuschatzen. Die bereits beschriebenen negativen
Auswirkungen und Risiken sind vor dem Hintergrund
der Hauptnutzerinnen von Diensten wie YouTube
oder TikTok — Kinder und Jugendliche (vgl. Kap. 5.2
& 6.2) — aus schul- und medienpadagogischer Per-
spektive von besonderer Bedeutung.

7.3 Ethik und Moral im Kontext digitaler Medien
- ein Thema fiir den schulischen Unterricht?

Wertebildung in der Schule

Kinder und Jugendliche nutzen Online-Dienste wie
YouTube oder TikTok in selbstverstandlicher und in-
tensiver Weise, um sich unterhalten zu lassen, zu In-
formations- und Lernzwecken oder auch zur Kom-
munikation mit anderen Nutzer-innen. Sie zahlen zu
den Hauptnutzerinnen sozialer Online-Plattformen
und nutzen diese im Vergleich zu anderen Alters-
gruppen deutlich intensiver (vgl. Kap. 5.2 & 6.2). Bei
der Nutzung internetbasierter Angebote machen
junge Heranwachsende Erfahrungen mit beleidigen-
den Kommentaren (48 %), Hassbotschaften (35 %)
oder personlichen Anfeindungen/ Beleidigungen (16
%) wie die Ergebnisse der JIM-Studie 2022 zeigen
(vgl. MpFS 2022, S. 54).

Eine Internetkultur, die an zahlreichen Stellen durch
die netzoffentliche Beschamung und Demitigung
zum Zwecke der Exklusion gepragt ist (vgl. Frevert
2017), in der intransparente algorithmische Empfeh-
lungssysteme auf Basis kiinstlich intelligenter Lemn-
verfahren teils problematische Inhalte fordern und
verstarken (vgl. Kap. 5.3, 6.3 & 6.4), stellt eine virtu-
elle Umgebung dar, in der die moralische Urteilsfa-
higkeit von Kindern und Jugendlichen mitunter auf
die Probe gestellt wird. Wann besteht die moralische
Pflicht, eine gefahrliche Challenge oder ein gewalt-
verherrlichendes Video zu melden? Woran ist unmo-
ralisches Verhalten oder Handeln anderer

Nutzer-innen erkennbar? Warum ist es von Bedeu-
tung, sein eigenes Handeln im Netz wertebezogen
zu hinterfragen? Die Diskussion moralischer Frage-
und Problemstellungen im Zusammenhang digitaler
und sozialer Medien ist von grolter Bedeutung, da sie
nicht zuletzt der epochalen Frage anhangen, wie
Menschen in einer gemeinsamen Welt miteinander
leben und auskommen wollen, in der Online und Off-
line nicht mehr zu trennen sind und sich wechselsei-
tig durchdringen.

Die Schule ist eine der zentralen padagogischen In-
stitutionen, um junge Heranwachsende bei der For-
derung ihrer sozial-moralischen Entwicklung zu be-
gleiten und zu unterstiitzen (vgl. Kenngott 2010, S.
199ff.). Grundsatzlich sind ,schulische Bildung und
Erziehung [...] stets mit Wertebildung verbunden,
[wenngleich] entsprechende Aktivitaten [...] meist je-
doch [...] unter Begriffen, wie z. B. soziales Lernen,
Gewaltpravention, partizipatorisches Lernen, Frie-
denserziehung, Menschenrechtserziehung, interkul-
turelles Lernen und antirassistische oder vorurteils-
bewusste Erziehung gefasst [werden]* (Schubarth
2019, S. 79).

In diesem Zusammenhang stellt sich die Frage, auf
welche Art und Weise die sozial-moralische Entwick-
lung bzw. die sozial-moralische Urteilsfahigkeit von
Schiler-innen durch Schule zielfihrend geférdert
werden kann. In Anlehnung an Piaget (1983;1986)
argumentiert Kenngott (2010), dass sich Moral nicht
im Sinne antrainierter Verhaltensregeln erlernen
oder erzwingen lasst, sondern vielmehr als der Er-
werb einer Haltung zu verstehen ist, die erst aus ei-
ner inneren und tatsachlich empfundenen Verpflich-
tung heraus entsteht (vgl. ebd., S. 200). Dafiir ist laut
Kohlberg (1974) eine aktive Auseinandersetzung mit
ethischen Konflikten erforderlich, um den Entwick-
lungsprozess bei Heranwachsenden zu stimulieren
bzw. die ndchsthéhere moralische Stufe der Entwick-
lung zu erreichen. Im Mittelpunkt steht dabei das ak-
tive Denken, das durch den Konflikt bzw. das Prob-
lem herausgefordert wird und somit die Entwicklung
der moralischen Urteilsfahigkeit fordert. Auf Basis
dieser Grundannahmen kognitiver Entwicklung leitet
HoRle (2007) ab, dass eine der Hauptaufgaben von
Schulen darin bestehe, ,[die] moralische[n] Erfah-
rungs- und Verarbeitungsprozesse zu stimulieren
und es dem Kind zu erleichtern, seine Entwicklung
selbst voranzubringen® (H6Rle 2007, S. 202).
Dieser schulische Auftrag bezieht sich auch auf mo-
ralische Erfahrungs- und Verarbeitungsprozesse in
medialen Zusammenhéngen. Dies wird auch in der
KMK-Empfehlung ,Medienbildung in der Schule
(2012) deutlich, die schulische Medienbildung als
,dauerhafte[n], padagogisch strukturierte[n] und be-
gleitete[n] Prozess der konstruktiven und kritischen
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Auseinandersetzung mit der Medienwelt [versteht]*
(KMK-Beschluss 2012, S. 3). Eine der zentralen Auf-
gaben der Schule ist nach diesem Beschluss, Kinder
und Jugendliche bei ihrer Entwicklung moralischer
MafRstabe, ethischer Orientierungen und astheti-
scher Urteile zu fordern, was insbesondere dadurch
begriindet ist, dass ,Selbst- und Weltbilder, Argu-
mentations- und Handlungsmuster, Rollenverstand-
nisse und Verhaltensweisen oft medialen Kontexten
entnommen [werden]‘ (KMK-Beschluss 2012, S. 5).
Schulische Medienbildung als Pflichtaufgabe schuli-
scher Bildung zielt auf den Erwerb und die kontinu-
ierliche Erweiterung von Medienkompetenz, womit
Kenntnisse, Fahigkeiten und Fertigkeiten gemeint
sind, die ein sachgerechtes, selbstbestimmtes, krea-
tives und sozial verantwortliches Handeln in der me-
dial gepragten Lebenswelt ermdglichen sollen (vgl.
ebd., S. 3). Im KMK-Kompetenzrahmen der Kultus-
minister (2016) bilden sich konkrete Anforderungen
bzw. ,Kompetenzen in der digitalen Welt* ab, die im
Zusammenhang einer Forderung der sozial-morali-
schen Entwicklung relevant werden (vgl. ebd., S.
16ff.). So sind z. B. das Wissen und die Anwendung
von Verhaltensregeln im Zusammenhang digitaler
Interaktions- und Kooperationsprozesse (2.4.1). oder
die Kenntnis und Berticksichtigung ethischer Prinzi-
pien bei der Online-Kommunikation (2.4.3.) zentrale
Anforderungen, die im Rahmen der schulischen Me-
dienbildung vermittelt werden sollen.

Neben den Unterrichtsfachern Religion, Informatik
oder Philosophie, die sich typischerweise mit ethi-
schen Frage- und Problemstellungen im Zusammen-
hang digitaler und sozialer Medien auseinanderset-
zen, konnen sich auch in anderen Fachern relevante
Bezugspunkte im Lehrplan ergeben. So ist es bei-
spielsweise Aufgabe und Ziel des Fachs Deutsch
(Gymnasium), bei Schiiler-innen die Fahigkeit zu ei-
nem ausgewogenen Urteil und einer ethisch fundier-
ten Haltung durch die Auseinandersetzung mit Me-
dien weiterzuentwickeln (vgl. Kernlehrplan Deutsch
NRW Sek 12019, S. 8). Uberdies ist es im Sinne des
allgemeinen Bildungs- und Erziehungsauftrags der
Schule fachibergreifende Querschnittsaufgabe, ei-
nen Beitrag u.a. zur Werteerziehung, zur Bildung fur
die digitale Welt und zur Medienbildung zu leisten
(vgl. Kernlehrplane NRW Sek |, Gymnasium 2019).%
Daran schlielt die Frage an, wie sich z. B. eine Un-
terrichtsreine oder ein Lehr-Lernszenario zu ethi-
schen Frage- und Problemstellungen im Online-Kon-
text gestalten lasst.

93 https://www.schulentwicklung.nrw.de/lehrplaene/lehrplannavi-
gator-s-i/lgymnasium-aufsteigend-ab-2019-20/index.html, Zu-
griff: Januar 2023

9 Auf die Darstellung der sechsten Stufe des moralischen Ur-
teils wird an dieser Stelle verzichtet, da sie philosophisch

Handlungsorientierte und lernprozessanregende
Auseinandersetzung mit ethischen Konflikten

Flr eine lernanregende und handlungsorientierte
Auseinandersetzung mit moralischen Fragestellun-
gen und ethischen Prinzipien im Online-Kontext kann
der bereits genannte Ansatz von Lawrence Kohlberg
(1974) als Bezugsrahmen dienen. Kohlberg geht da-
von aus, dass die moralische Entwicklung in einzel-
nen Stufen verlauft, die durch bestimmte Denk- und
Urteilsstrukturen geprégt sind. Mithilfe der Stufen
wird beschrieben, wie Menschen Uber moralische
Probleme denken und wie sie bestimmte Verhaltens-
weisen oder Entscheidungen begriinden. Dafiir un-
terscheidet Kohlberg zwischen drei Ebenen der so-
zial-moralischen Entwicklung mit jeweils zwei Unter-
stufen® (vgl. Kohlberg 1974; Herzig 2000, S. 7ff.):
Stufe 1 (Strafe und Gehorsam): Eine bestimmte Ver-
haltens- oder Handlungsweise wird nach den erwart-
baren Konsequenzen wie z. B. Strafe oder Beloh-
nung beurteilt. Die Durchsetzung der eigenen Inte-
ressen und Beduirfnisse werden als gerechtfertigt an-
gesehen, solange sie nicht durch strafende Autorita-
ten reglementiert werden.

Stufe 2 (Zweckdenken): Eine Handlung wird dann
als richtig beurteilt, wenn dadurch die eigenen Be-
durfnisse befriedigt werden, auch wenn gegebenen-
falls die Bediirfnisse Anderer instrumentell befriedigt
werden missen. Hierbei steht der zweckgebundene
Austausch im Vordergrund, d.h. Kompromisse einzu-
gehen und Zugestandnisse zu machen (,Eine Hand
wascht die andere®).

Stufe 3 (Ubereinstimmung mit Anderen): Ein Verhal-
ten wird dann als richtig oder gerechtfertigt angese-
hen, wenn es der Erwartung von Bezugspersonen
oder Bezugsgruppen entspricht. Beispielsweise wird
ein Verhalten auf dieser Stufe dann als richtig beur-
teilt, wenn z. B. Eltern/ Lehrkrafte/ Freund-innen ein
bestimmtes Verhalten erwarten und die Erfiillung
dieser Erwartungen Anerkennung verspricht.

Stufe 4 (Orientierung an der Gesellschaft): Die
Rechtfertigung oder Ablehnung einer Handlung oder
eines Verhaltens wird danach beurteilt, ob gegen
verbindliche Regeln der Sozialgemeinschaft (Ge-
setze) verstofen wurde. Dies geschieht in der An-
nahme, dass verbindliche Regeln bzw. Gesetze je-
weils klar genug sind, um entscheiden zu kdnnen, ob
ein Verstol} gegen sie vorliegt oder nicht. Mit dieser
Urteilsstruktur geht die Position einher, dass eine so-
ziale Gemeinschaft um ihrer selbst willen

umstritten ist und zudem empirisch bisher nicht nachgewie-
sen wurde (vgl. Colby/Kohlberg 1987, S. 32 ff.; Herzig 1998,
S. 66).
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aufrechterhalten werden soll und jeder dazu seinen
Beitrag leisten muss.

Stufe 5 (Sozialvertrag und individuelle Rechte):
Richtiges Handeln wird mit Bezug auf individuelle
Rechte und Standards begrindet, die kritisch geprift
sind und denen die Gesellschaft zustimmt. Auf dieser
Stufe gelten personliche Werthaltungen und Meinun-
gen letztlich als relativ. Vereinbarte Regelungen bzw.
Gesetze einer Sozialgemeinschaft zur Konsensfin-
dung werden zwar grundsatzlich anerkannt, aller-
dings nicht als unveranderlich aufgefasst. Sofern Re-
gelungen oder Gesetze nicht mehr ein Hochstmal
an Gerechtigkeit ermdglichen bzw. nicht mehr dem
Wohl der Gemeinschaft dienen, missen diese korri-
giert werden. Neben den Gesetzen gibt es Werte,
wie z. B. Freiheit oder Leben, die absoluten Charak-
ter besitzen. Zusammenfassend beschreibt die
funfte Stufe eine Orientierung an individuellen Rech-
ten und ihrer kritischen Prifung unter universalen
Anspriichen der menschlichen Gemeinschaft.

Das moralische Stufenmodell von Kohlberg (1974)
ist mit der Annahme verbunden, dass eine aktive
Auseinandersetzung mit moralischen Konflikten er-
forderlich ist, um den sozial-moralischen Entwick-
lungsprozess bei Heranwachsenden zu stimulieren
und die nachsthéhere moralische Stufe der Entwick-
lung zu erreichen. Demnach kann Weiterentwicklung
nur durch das Erlebnis eines kognitiven Konflikts er-
reicht werden, bei dem der Heranwachsende die Er-
fahrung macht, dass bisherige Denkmuster zur Be-
urteilung eines (moralischen) Konflikts nicht hinrei-
chend sind.

Schritte zur Weiterentwicklung kénnen durch die
Lehrkraft nicht erzwungen oder direkt vermittelt, son-
dern nur angeregt oder beglinstigt werden (vgl.
Kenngott 2010, S. 200; Piaget 1983;1986). Um die
sozial-moralische Urteilsfahigkeit von Heranwach-
senden im Zusammenhang eines schulischen Lemn-
szenarios und einem Medienbildungsthema zu for-
dern, kann das ubergreifende didaktische Prinzip der
Handlungsorientierung fiir medienpadagogisches
Vorgehen (vgl. Tulodziecki/Herzig/Grafe 2019, S.
741f.) den grundlegenden Rahmen fiir eine interak-
tive und handlungsorientierte Auseinandersetzung
bei Schiler-innen darstellen. Dies bedeutet fiir die
Entwicklung eines schulischen Lernszenarios, lem-
prozessanregende Erlebnis- und Handlungsméglich-
keiten zu schaffen, die aktuelle Lebenssituationen,
Bedurfnisse, Erfahrungen, Entwicklungsstande und
Kompetenzen der Heranwachsenden hinreichend
berticksichtigen (vgl. ebd., S. 76f.).

Fir ein Lernszenario mit dem Ziel, die sozial-morali-
sche Urteilsfahigkeit von Schiiler-innen zu férdem,
kann ein komplexer Entscheidungsfall (vgl.
Tulodziecki/ Herzig/ Blomeke 2017, S. 135) als lem-
forderlicher Aufgabentyp angesehen werden. Fiir

einen Entscheidungsfall ist charakteristisch, dass die
Heranwachsenden unter Beriicksichtigung verschie-
dener Kriterien Handlungsmaglichkeiten beurteilen
und Entscheidungen treffen missen.

Beispiel: Ein komplexer Entscheidungsfall

Als Ausgangspunkt einer unterrichtlichen Auseinan-
dersetzung mit moralischen Frage- und Problemstel-
lungen im Online-Kontext kdnnte folgender Entschei-
dungsfall dienen:

Das Hornissen-Video %
-

Martin (16) und Kaya (15) verbringen ihre Pausenzeiten in der Schule
gerne damit, sich gemeinsam TikTok-Videos anzusehen. Dafiir nutzen
sie am liebsten die For-You-Page auf TikTok, um sich immer wieder
neue Videos vorschlagen zu lassen. Eines Tages stoRen sie auf ein
Video, in dem ein TikTok-Influencer ankiindigt, zwei lebende Homissen
essen zu wollen. Er begriindet sein Vorhaben damit, in letzter Zeit nicht
so viele Klicks bekommen zu haben. Dann ist zu sehen, wie er sich die
noch lebenden Hornissen mit Stabchen in den Mund einfiihrt. Die Tiere
stechen sofort zu. Der Mann schreit auf und spuckt die Tiere auf den
Boden. Im zweiten Teil des Videos erscheint der Influencer mit einer
massiv geschwollenen Lippe — die Schwellung reicht bis unter die Augen.
Das Gesicht des Mannes ist kaum wiederzuerkennen. Martin und Kaya
schauen sich das Video ein zweites und ein drittes Mal an. Sie kénnen
kaum glauben, was sie sehen. Kaya ist verérgert, dass TikTok solche
Videos nicht sofort [5scht. SchlieBlich kdnnen Kinder so etwas leicht
nachahmen. Martin dagegen findet die Idee genial, durch solch einen
verriickten Einfall viele Klicks zu erzielen.

Ist es aus Perspektive des Influencers verantwortlich bzw. zu rechtfertigen,
ein solches Video auf TikTok hochzuladen?

Sollte TikTok das Homissen-Video l6schen oder nicht?

Darstellung 7.1: Beispiel eines Entscheidungsfalls

Aus dem geschilderten Fall resultieren die Perspek-
tive des Influencers und die Perspektive des Platt-
formbetreibers, mit denen sich die Schiler-innen im
weiteren Verlauf des Lernszenarios auseinanderset-
zen. Ein Teil der Schiler-innen bearbeitet die Frage,
ob es aus Perspektive des Influencers verantwortlich
bzw. zu rechtfertigen ist, ein solches Video auf
TikTok hochzuladen. Eine andere Gruppe widmet
sich der Frage, ob TikTok das Video léschen sollte.
Beide Gruppen sollen mdglichst gut begriindete Ar-
gumente flr eine Entscheidungsfindung aus Per-
spektive des Influencers und aus Perspektive von
TikTok erarbeiten, indem sie sowohl sachliche Infor-
mationen, z. B. zum Tierschutz oder zu TikTok’s Nut-
zungsbedingungen, als auch moralische Prinzipien
berlicksichtigen. Maogliche stufenbezogene Argu-
mentationen sind die folgenden:

Stufe 1 (Strafe und Gehorsam):

Der Influencer sollte seine Entscheidung, das Video
hochzuladen oder nicht hochzuladen davon abhén-
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gig machen, ob er dafiir eine schlimme Strafe (z. B.
Verwarnung, Kontosperrung) zu befiirchten hat.
Stufe 2 (Zweckdenken):
Der Influencer sollte seine Entscheidung, das Video
hochzuladen oder nicht hochzuladen davon abhan-
gig machen, ob dies eine Sache auf Gegenseitigkeit
ist. Der Influencer liefert ein spektakulares Video und
erhalt im Gegenzug dafir die Likes der TikTok-Nut-
zerinnen. Im Grundsatz gilt: ,Eine Hand wascht die
andere.”
Stufe 3 (Ubereinstimmung mit Anderen):
Der Influencer sollte seine Entscheidung, das Video
hochzuladen oder nicht hochzuladen davon abhén-
gig machen, ob er damit die Erwartungen seiner
Follower oder seines Managements erfiillt und diese
nicht enttauscht.
Stufe 4 (Orientierung an der Gesellschaft):
Der Influencer sollte seine Entscheidung, das Video
hochzuladen oder nicht hochzuladen davon abhan-
gig machen, ob er gegen vorhandene gesetzliche
Bestimmungen bzw. Plattform-Richtlinien verstoft
oder nicht. Die Einhaltung von Regeln ist schlieRlich
eine wichtige Voraussetzung fiir das menschliche
Zusammenleben. Es ist daher wichtig, dass sich der
Influencer an gesetzliche Bestimmungen und an die
Plattform-Richtlinien hélt.
Stufe 5 (Sozialvertrag und individuelle Rechte):
Der Influencer sollte seine Entscheidung, das Video
hochzuladen oder nicht hochzuladen davon abhan-
gig machen, welcher allgemeine Grundsatz fir sein
Handeln leitend sein soll. Beispielsweise konnen
Minderjahrige schlimme Verletzungen erleiden,
wenn sie die gefahrlichen Handlungen aus dem Vi-
deo nachahmen. Die Achtung und Wertschétzung
der Gesundheit minderjahriger Nutzer-innen kénnte
als allgemeiner Handlungsgrundsatz dann wichtiger
sein als die bloRe Einhaltung der Gesetze und Platt-
form-Richtlinien.

Die Konfrontation mit solchen moralischen Orientie-

rungen ermdglicht einen kognitiven Konflikt bei den

Lernenden, insbesondere dann, wenn sie mit einer

hoheren Stufe als ihrer eigenen konfrontiert werden

(vgl. HoeRle 2007, S 202f.). Mehrere Forschungsar-

beiten haben gezeigt, dass die Auseinandersetzung

mit solchen Argumenten bisherige Denkmuster zur

Beurteilung eines ethischen Konflikts verunsichert

und dadurch Weiterentwicklungsprozesse begiins-

tigt werden (vgl. Herzig 1998, S. 283 ff.; HoeRle

2007, S. 203; Oser/ Althof 1997). Zur Stimulierung,

Unterstlitzung und Aufrechterhaltung des Diskussi-

onsprozesses schlagt Beyer (1977) verschiedene

Fragearten vor:

- Klarungsfragen, die dazu dienen, dass einzelne
Aussagen bei der Diskussion von allen Beteiligten
verstanden werden (z. B.: Was meinst du, wenn du
sagst, der Influencer mache nichts Schlimmes?)

- Problemfragen, die dazu anregen sollen, konfligie-
rende Werte zu benennen und den moralischen
Kern einer Problemlage fokussieren (z. B.: Welche
Verantwortung hat der Influencer gegeniiber ande-
ren TikTok-Nutzerinnen?

Konfliktfragen, um anzuregen, konkurrierende
Werte gegenlberzustellen und gegeneinander ab-
zuwégen (z.B.: Wem gegeniber trégt der In-
fluencer mehr Verantwortung: den geltenden Ge-
setzen oder den Erwartungen seiner Follower ge-
geniber?)

Fragen nach der Rolle von Beteiligten, um fir die
Betrachtung eines Konfliktes aus unterschiedlichen
Perspektiven zu sensibilisieren (z. B.: Was erwar-
ten die Follower vom Influencer?)

Fragen nach universalen Konsequenzen, die dazu
anregen sollen, die Folgen einer Konfliktldsung fir
alle Beteiligten zu berticksichtigen, d.h. zu beden-
ken, was passieren wirde, wenn alle die vertretene
Position einnehmen wirden (z. B.: Was wiirde pas-
sieren, wenn man seine Entscheidungen immer
von den Erwartungen/ Ansichten anderer abhangig
macht?)

Neben diesen Fragen kann auch die Auseinander-
setzung mit rechtlichen bzw. sachlichen Grundlagen
wie Plattformrichtlinien und Gesetzen im Lernszena-
rio daflir sensibilisieren, diese Regelwerke als be-
deutsame Grundsétze fir das funktionierende Zu-
sammenleben einer Gesellschaft wahrzunehmen.
Zudem kann fir die Lernenden erfahrbar werden,
dass rechtlich korrektes Handeln nicht zwangslaufig
auch moralisch vertretbar sein muss und bestehende
Gesetze und Regeln nicht unveranderbar sind, so-
fern sie nicht dem Wohle der Gemeinschaft dienen
bzw. kein Héchstmal an Gerechtigkeit ermdglichen.
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