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Zusammenfassung

Plattformunternehmen, wie YouTube, zeichnen sich nicht nur durch die Merkmale wie
einer hohen Skalierbarkeit und Reichweite, der Mdglichkeit zur Auswertung einer grof3en
Datenmenge, niedrige Transaktionskosten, starke Netzwerkeffekte, sowie einer hohen
Dynamik aus, sondern instrumentalisieren als digitale Intermediare Algorithmen. Der
Einsatz digitaler Empfehlungssysteme steht oft unter der Kritik, Nutzer*innen zu ihrem
Hang zur Homogenitat und damit Selbstauswahlprozesse zu unterstutzen. Damit kann
von einem Algorithmus-basierten Filterblaseneffekt gesprochen werden, der im Rahmen
der vorliegenden Masterarbeit naher erforscht wurde. Dabei wurde der Video-Streaming-
Dienst YouTube, als Gegenstand der Untersuchung herangezogen. Die Leitfrage dieser
Arbeit lautete ,Wie wirken sich Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme auf die

Entstehung von Filterblasen in der Plattformékonomie am Beispiel von YouTube aus?”.

Die theoretische Basis bildeten insgesamt vier Mediennutzungstheorien: Der Uses-and-
Gratifications-Ansatz, selektions- als auch rezeptionsorientierte Ansatze, sowie
kontextbezogene Ansatze. Inhaltlich wurde aulerdem auf die Themen
Plattformokonomie, Kunstliche Intelligenz (KI), Machine Learning (ML), Algorithmen, als
auch auf die Thematik rund um Alghorithmen-basierte Empfehlungssysteme und den
Filterblaseneffekt eingegangen. Methodisch wurde die empirische Untersuchung im
Rahmen eines Experiments umgesetzt. Untersucht wurde inwieweit die politische
Gesinnung einer Nutzerin bzw. eines Nutzers Einfluss auf den YouTube-Algorithmus und
das darauf aufbauende Empfehlungssystem hinsichtlich der Entstehung von Filterblasen
hat und inwiefern dieser auf Interaktionen mit politischen Videos durch Nutzer*innen

reagiert?

Die zentralen Ergebnisse dieser Arbeit konnen wie folgt zusammengefasst werden: Die
politische Gesinnung einer Nutzerin bzw. eines Nutzers hat einen Einfluss auf den
YouTube-Algorithmus und das darauf aufbauende Empfehlungssystem hinsichtlich der
Entstehung von Filterblasen. Zudem reagiert der YouTube-Empfehlungsalgorithmus
starker auf die Interaktionen rechts-konservativ gesinnter Nutzer*innen, als links-liberal
gesinnter Nutzer*innen. Grundsatzlich fuhren Algorithmen-basierte
Empfehlungssysteme also zur Entstehung von Filterblasen, wer dafur allerdings in letzter

Konsequenz die Verantwortung Ubernehmen muss, ist eine andere Frage.



Abstract

Platform companies, such as YouTube, are not only characterized by features such as
high scalability and reach, the ability to analyze large amounts of data, low transaction
costs, strong network effects, and high dynamics but also instrumentalize algorithms as
digital intermediates. The use of digital recommendation systems is often criticized for
supporting users in their tendency towards homogeneity and thus self-selection
processes. Therefore, we can speak of an algorithm-based filter bubble effect, which has
been researched in more detail within this master thesis. The video streaming service
YouTube was used as the object of the investigation. The main question of this thesis is
"How do algorithm-based recommendation systems affect the development of filter

bubbles in platform economics, using YouTube as an example?”.

The theoretical basis was formed by a total of four theories on media use: The Uses-and-
Gratifications approach, selection- and reception-oriented approaches, as well as
context-related approaches. In addition, the topics platform economy, artificial
intelligence (Al), machine learning (ML), algorithms, as well as the topic around algorithm-
based recommendation systems and the filter bubble effect were discussed. The
empirical investigation was methodically implemented within the framework of an
experiment. To what extent did the political attitude of a user influence the YouTube
algorithm and the recommendation system based on it with regard to the development of

filter bubbles and to what extent did it react to interactions with political videos by users?

The central results of this work can be summarized as follows: The political attitude of a
user has an influence on the YouTube algorithm and the recommendation system based
on it with regard to the development of filter bubbles. Additionally, the YouTube
recommendation algorithm reacts more strongly to the interactions of right-wing
conservative users than left-wing liberal users. In principle, algorithm-based
recommendation systems thus lead to the development of filter bubbles, but who has to

take responsibility for this is a separate question.
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Einleitung

1 Einleitung

Seit Uber zehn Jahren verlagert sich unsere gesellschaftliche Kommunikation
zunehmend in virtuelle Raume. Diverse digitale Medien-Angebote sind mittlerweile
integraler Bestandteil unseres Alltags. Plattformunternehmen wie Google, YouTube
und Facebook fuhren seit mehreren Jahren internationale Website-Rankings an
(Alexa Ranking 2019). Auch in Osterreich stellt YouTube eines der relevantesten
Social Media-Angebote dar. In der Gruppe der 18- bis 24-Jahrigen liegt der Video-
Streaming-Dienst, mit einer Gesamtnutzung von knapp 82 Prozent, sogar vor allen
anderen sozialen Medien. Generell steigt die Nutzung sozialer Medien von Jahr zu
Jahr. Insbesondere mit dem Smartphone als Hauptgerat der Nachrichtennutzung,
bilden Plattformen wie Facebook, WhatsApp und YouTube die ersten Anlaufstellen,
um Nachrichten mobil zu konsumieren. Beinahe ein Viertel der YouTube-
Nutzer*innen (22,9 Prozent) rezipieren bereits Nachrichten uber den Dienst. (Digital
News Report 2018) Eine aktuelle Studie von HubSpot (2017) verdeutlicht zudem,
dass Video-lnhalte in Zukunft vermehrt, insbesondere von einer jungeren
Zielgruppe, nachgefragt werden, und dabei von einer hoheren Aufmerksamkeit
betreffend der Inhalte auszugehen ist. Ebenfalls ist anzunehmen, dass der Video-
Streaming-Dienst YouTube in den kommenden Jahren weiterwachsen wird und
dementsprechend seine Relevanz, auch am 0&sterreichischen Markt, weiter
ausbauen kann. Allerdings sehen sich Plattformen zusehends massiver Kritik
ausgesetzt. YouTube wird gar als Extremismus-Maschine bezeichnet, die
Nutzer*innen immer tiefer in die Filterblase drangen (Tanriverdi 2017). Im nachsten
Absatz wird nun, im Rahmen der Problem- und Fragestellung, naher auf die
Problematik rund um Plattformen eingegangen und abschlieRend auch die Leitfrage

dieser Arbeit formuliert.

1.1 Problem- und Fragestellung

Digitale Plattformen und Plattformmarkte zeichnen sich insbesondere durch eine
hohe Skalierbarkeit und Reichweite, der Moglichkeit zur Auswertung einer grof3en
Datenmenge, niedrige Transaktionskosten, starke Netzwerkeffekte, sowie einer
hohen Dynamik aus (Engelhardt, Wangler und Wischmann 2017, S. 11-15). Auch
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der Video-Streaming-Dienst YouTube, als Teil des Alphabet-Konzerns, kann der
Plattformokonomie zugeordnet werden. Plattformen, wie YouTube, treten in erster
Linie als wirtschaftlich ausgerichteter und digitaler Intermediar auf, der die oben
genannten Merkmale aufweist.

Allerdings verbindet Plattformunternehmen noch ein weiterer wichtiger Aspekt: Die
Instrumentalisierung von Algorithmen. Wie genau die Algorithmen der
unterschiedlichen Plattformunternehmen, insbesondere der zu untersuchenden
Plattform YouTube, funktionieren bleibt allerdings unklar. Sie bilden einen wichtigen
Erfolgsfaktor als auch eine Abgrenzungsmaoglichkeit zur Konkurrenz, und werden
von den Unternehmen somit immer als Betriebsgeheimnis gehandelt. Die alleinige
Existenz von Algorithmen und ihr Einsatz, um Informationen zu selektieren stellen
noch kein Problem oder einen Grund zur Besorgnis dar. Auch Journalismus dient
der Vorselektion von Inhalten, um das Weltgeschehen fur die Rezipient*innenschaft
besser einordbar zu machen, und dieser zu ermoglichen sich eine eigene Meinung
zu bilden. Allerdings neigen Menschen - dies allerdings in individuell
unterschiedlicher Auspragung — zur Homogenitat, mithin Zugehorigkeit zu einer
Gruppe, also beispielsweise zu sozialen Freundeskreisen, die ahnliche Meinungen
vertreten bzw. zu Menschen, die uns ahnlich sind, gemeint ist. In Kombination mit
Empfehlungssystemen, die bestimmte Inhalte individuell als relevant einstufen, fihrt
dieser Zustand mit ernstzunehmender Wahrscheinlichkeit zu einem Informations(-
such)verhalten, das in sogenannten Filterblasen stattfindet. (Zweig et al. 2017,
Katzenbach 2018, Schmidt 2018)

Es kann also von einem Algorithmus-basierten Filterblaseneffekt gesprochen
werden. Dieser stellt in der Plattformokonomie ein kontrovers diskutiertes
Themengebiet dar und gibt Anlass dazu, sich dieser Thematik anzunehmen. Fur
diese Masterarbeit wird der Video-Streaming-Dienst YouTube, aus zuvor
beschriebenen Grinden, als Gegenstand der Untersuchung herangezogen. Die

Leitfrage dieser Arbeit lautet folgendermalien:

~Wie wirken sich Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme auf die Entstehung

von Filterblasen in der Plattformbékonomie am Beispiel von YouTube aus?“
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1.2 Erkenntnisinteresse und Zielsetzung

Plattformunternehmen, wie YouTube, stellen ein wichtiges Medium zur
Nachrichtenrezeption fur eine zunehmend jungere Zielgruppe dar. Mit der
Instrumentalisierung von Algorithmen unterstitzen diese Systeme ihre
Nutzer*innen in ihrem Hang zur Homogenitat. Inhalte werden also zunehmend in
sogenannten Filterblasen rezipiert, die besonders die eigene Meinung reflektieren
sollen. Die wissenschaftliche Relevanz dieser Masterarbeit begrundet sich
demnach einerseits aus den Problemen, die durch den Einsatz von Algorithmen auf
Plattformen auftreten kdnnen, und andererseits aus der zunehmenden Relevanz
der Video-Streaming-Plattform YouTube in Osterreich.

Die praktische Relevanz des Themas begrindet sich insbesondere aus der
Funktionsweise Algorithmen-basierter Empfehlungssysteme und der Entstehung
von Filterblasen, die in der Mediennutzung auftreten, als auch in der Frage nach
den Auswirkungen dieser. Hier schliet sich die Relevanz ebenfalls dem
Studienfach des digitalen Medienmanagements betreffend an: Die Thematik kann
insbesondere im Bereich Medien- und Internetokonomie verortet werden, zieht sich
allerdings durch alle studienrelevanten Inhalte. Das Verstandnis der
Plattformokonomie ist substantiell, gerade im Bereich der digitalen Medien.

Die Zielsetzung der Arbeit besteht darin, die Frage, wie sich der Algorithmen-
basierte Filterblaseneffekt in der Plattformdkonomie am Beispiel von YouTube

auswirkt, zu erforschen und wichtige Erkenntnisse in dieser Ebene zu erhalten.

1.3 Aufbau und Methodik

Um das Ziel dieser Arbeit zu erreichen soll zu Beginn der bisherige
Forschungsstand dargelegt werden. Aktuelle empirische Studien zu YouTube im
Speziellen und der Plattformokonomie im Allgemeinen, als auch zu den davon
eingesetzten Algorithmen und Empfehlungssystemen flieRen in dieses Kapitel mit
ein. In Kapitel Drei werden die relevantesten Medienwirkungstheorien, darunter der
Uses and Gratifications-Ansatz, als auch selektionsorientierte, rezeptionsorientierte
und kontextbezogene Ansatze, erlautert. Das vierte Kapitel befasst sich mit dem
Themengebiet der Plattformokonomie. Es werden Grundlagen zur

Plattformdkonomie, als auch YouTube als Plattform im Speziellen betrachtet.



Darlegung des Forschungsstands

Kapitel Funf setzt sich mit Kunstlicher Intelligenz (KI), maschinellem Lernen (ML)
und Algorithmen auseinander, und betrachtet diese in Verbindung zueinander.
Grundsatzlich wird der Fokus auf digitale Empfehlungssysteme gelegt, welche
innerhalb des sechsten Kapitels naher erlautert werden. Dieses schlie3t aullerdem
mit dem Phanomen der Filterblase den Theorieteil dieser Masterarbeit ab.
Insbesondere der Nutzen und die Gefahren von Filterblasen werden betrachtet. Das
siebente Kapitel, die Conclusio, fasst die bisherigen Erkenntnisse des Theorieteils
Uberblicksmalig zusammen. Zusatzlich werden in diesem Kapitel die
Forschungsfragen, fur die es gilt, im Zuge der Empirie geeignete Hypothesen

abzuleiten, formuliert.

Mit Kapitel Acht beginnt der empirische Teil dieser Masterarbeit. Es werden die
Erhebungsmethode als auch die Auswertungsmethode erlautert. Die Methodologie
schliel3t mit einer Operationalisierung und einem Ausblick bezuglich der weiteren
Vorgehensweise, ab. Das neunte Kapitel wird der empirischen Analyse und der
Interpretation der Ergebnisse gewidmet. Das Kapitel schliet mit der Generierung

der Hypothesen ab.

Im zehnten und letzten Kapitel dieser Arbeit werden die Erkenntnisse in ihrer
Gesamtheit nochmals zusammengefasst und diskutiert. Auf die Limitationen der
Arbeit wird ebenfalls eingegangen. Abschliel3end soll die vorliegende Arbeit einen

Ausblick auf Forschungsarbeiten der Zukunft liefern.

2 Darlegung des Forschungsstands

Im folgenden Abschnitt wird auf aktuelle empirische Studien eingegangen, die sich
insbesondere mit dem Video-Streaming-Dienst YouTube auseinandersetzen.
YouTube bildet das zentrale Interessensgebiet dieser Arbeit, in Kombination flieRen
weitere Aspekte und Erkenntnisse aus der Plattformdkonomie, der Thematik rund
um Algorithmen und digitalen Empfehlungssystemen in dieses Kapitel mit ein. Die
Darlegung des Forschungsstands dient dazu, den Status Quo festzuhalten und
bildet die Grundlage fur die weiterfUhrenden Kapitel dieser Arbeit.
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2.1 Aktuelle Forschungslage

YouTube gilt als eine der beliebtesten Websites unter den sozialen Medien. Viele
Studien spezialisieren sich daher auf die Popularitdt von Inhalten und soziale
Dynamiken auf der Plattform. Beispielsweise fuhrte Cha et al. (2009, 2007)
umfassende Analysen zu den Eigenschaften beliebter Videos auf YouTube durch.
Cheng et al. (2008) entdeckte, dass die Verbreitung von YouTube-Videos weit
fortgeschritten ist, die Netzwerke verwandter Videos allerdings Merkmale
aufweisen, die auf ein sogenanntes Kleine-Welt-Netzwerk (,Small-World-Network®)
hinweisen (ein Phanomen, dass auf sozialen Medien haufig auftritt; bedeutet, dass
Menschen mit allen anderen verbunden sind, allerdings nur durch kurze Ketten von
Bekanntschaften (Milgram 1967, S. 60-67)). Brodersen et al. (2012) zeigten in ihrer
Arbeit, dass die Popularitat von YouTube-Videos durch die geografische Lokalitat,
die fur Nutzer*innen spezifisch von Interesse ist, eingeschrankt wird. Chatzopoulou
et al. (2010) untersuchte mehrere Beliebtheitskennzahlen auf der Grundlage eines
YouTube-Datensatzes und stellte fest, dass die Anzahl der Aufrufe stark mit der
Anzahl der Kommentare, Bewertungen und der Speicherung von Favoriten
korreliert. Die Metriken zeigen jedoch eine geringe Korrelation mit der
Durchschnittsbewertung. Crane und Sornette (2008) untersuchten das soziale
System YouTube anhand von endogenen als auch exogenen Aktivitatsausbruchen.
Sie kamen zu dem Ergebnis, dass die Popularitat bzw. der zeitliche Ablauf von
Aufrufen (Views) einzelner Videos anfangs dem Potenzgesetz folgt, nach dem
ersten Aktivitatsausbruch aber eine sogenannte Entspannungsreaktion folgt.
Ratkiewicz et al. (2010) unterstitzen in ihrer Arbeit diese These: Sie untersuchten
die Wikipedia und den gesamten Webbereich eines Landes, und kamen ebenfalls
zu dem Ergebnis, dass sich die Dynamik der Popularitat durch Ausbriche
charakterisieren lasst. Im Zuge dessen schlagen sie ein Minimalmodell vor, das den
klassischen Mechanismus zur Erhohung der Beliebtheit mit dem Auftreten zufalliger
Verschiebungen von Praferenzen aufgrund exogener Faktoren kombiniert, um
Popularitatsdynamiken zu charakterisieren. In ,Characterizing and modelling
popularity of user-generated videos” (Borghol et al. 2011) wird ein dreiphasiger

Charakterisierungsansatz vorgeschlagen, um die Entwicklung der Popularitat neu
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hochgeladener Videos auf YouTube zu modellieren. In einer weiteren Studie
untersuchten Borghol et al. (2012) den Einfluss verschiedener ,inhaltsagnostischer*
Faktoren auf die Popularitat von Videos und analysieren dazu eine Reihe von
Phanomenen: Beispielsweise sind Videos, die von Nutzer*innen mit grof3en
sozialen Netzwerken hochgeladen werden, tendenziell beliebter, da sie tendenziell
interessantere Inhalte enthalten, nicht weil die Grofde ihrer sozialen Netzwerke
einen erheblichen direkten Einfluss auf die Beliebtheit hat. Bei der Untersuchung
der Videoinhalte konnte ein starker linearer ,rich-get-richer‘-Effekt — wobei die
Gesamtzahl der vorherigen Aufrufe (Views) den wichtigsten Faktor darstellt, au3er
bei sehr jungen Videos — beobachtet werden. Bei jungen Videos zahlen vor allem
die Eigenschaften der Uploaderin bzw. des Uploaders, sowie die Anzahl der
verwendeten Keywords. Figueiredo et al. (2011) charakterisierten in ihrer Arbeit
ebenfalls Wachstumsmuster der Popularitat von YouTube-Videos fur insgesamt
drei verschiedene Arten von Videos: Quality-, Viral- und Junk-Videos. Insbesondere
urheberrechtlich geschitzte Videos (Quality-Videos) erhalten in den meisten Fallen
zu einem fruheren Zeitpunkt den grof3ten Teil ihrer Aufrufe und zeigen oft ein
Beliebtheitswachstum, das durch einen virenepidemischen Ausbreitungsprozess
gekennzeichnet ist. Im Gegensatz dazu neigen Videos in den Top-Listen (Viral-
Videos) zu plotzlichen, erheblichen Populationsanstirmen. Darlber hinaus
prasentiert Figueiredo (2013) in einer seiner darauffolgenden Arbeiten ein
Vorhersagemodell fur Trends und Treffer in von Nutzer*innen erstellten Videos. In
seiner jungsten Arbeit (Figueiredo et al. 2014) untersucht der Autor mit seinem
Team wie bestimmte Faktoren, die sich auf die Beliebtheitsdynamik von sozialen
Medien auswirken, effektiv genutzt werden konnen und bietet damit Content
Creator*innen und Werbetreibenden wertvolle Einblicke. In der Arbeit ,Viral Video
Style: A Closer Look at Viral Videos on YouTube® untersuchten die Autor*innen
(Jiang et al. 2014) die Beliebtheitseigenschaften viraler Videos und schlugen ein
Modell vor, um den zukunftigen Spitzentag viraler Videos vorherzusagen, indem
unter anderem auch Videometadaten in die Vorhersage einbezogen werden. Chen
et al. (2014) untersuchen die Entwicklung der Popularitat verschiedener Videotypen
anhand eines Lebenszeitmodells. Als Hauptergebnis kann festgehalten werden,
dass die glorreichen Tage eines Videos schnell vorbei gehen, die Lebenszeit also

aufgrund standig neu verfugbarer Inhalte kurz ist, und die Wahrscheinlichkeit, dass
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Videos von derselben Nutzerin bzw. demselben Nutzer nochmals wiedergegeben

werden, entsprechend gering ist.

Social Media ist auch fur Werbetreibende zu einem Kanal von hoher Bedeutung
geworden: Die Vorhersage der Beliebtheit und Popularitat der zur Veroffentlichung
bestimmten Inhalte hat dementsprechend an Bedeutung gewonnen. Modelle zur
Vorhersage der Beliebtheit von Online-Inhalten, darunter Bilder und YouTube-
Videos, liefern vor allem die Autor*innen Ahmed et al. (2013), Lerman et al. (2008,
2010), Pinto, Almeida und Goncalves (2013), Szabo und Huberman (2010), Yu et
al. (2014) sowie Deshmukh und Chouragade (2016) in ihren Arbeiten.

Des Weiteren existieren eine Reihe von Studien, die sich auf das Design und die
Bewertung von Inhaltserkennungssystemen (Content Discovery Systems)
beziehen. Beispielsweise wurde in ,High-order distance based multiview stochastic
learning in image classification® eine entfernungsbasierte stochastische
Lernmethode mit hoher Auflosung fur die inhaltsbasierte Bildwiederherstellung
vorgeschlagen (Yu et al. 2014). Nie et al. (2014) nutzten in ihrer Arbeit ,Social
interaction based video recommendation: Recommending YouTube videos to
Facebook users” soziale Interaktionen, um YouTube-Videos an Facebook-
Nutzer*innen zu empfehlen, und erzielten mit ihrem Algorithmus eine Verbesserung
der Empfehlungsgenauigkeit. Ein Such- und Indexierungssystem wird in ,Video
search and indexing with reinforcement agent for interactive multimedia services"
vorgestellt, das auf einem State Support Vector Network basiert (Paul et al. 2013).
In der Arbeit ,,Parallel reconfigurable computing-based mapping algorithm for motion
estimation in advanced video coding“ schlugen die Autor*innen einen neuartigen
parallelen Partitionierungsalgorithmus vor, der die Videoverarbeitung zu minimalen
Kosten beschleunigen kann (Paul et al. 2012). Wie in ,NetTube: Exploring Social
Networks for Peer-to-Peer Short Video Sharing” dargestellt, werden YouTube-
Videos basierend auf Video-Metadaten (Titel, Beschreibung, usw.) und den Daten
zu Aktivitaten der Benutzer*innen (Verlauf der Videobetrachtung, Videobewertung,
usw.) empfohlen. Die Autor*innen stellen im Zuge dessen ein neuartiges Peer-to-
Peer-gestutztes Bereitstellungs-Framework (,NetTube®) vor, das das Clustering in

sozialen Netzwerken fur das Teilen von kurzen Videos untersucht. (Cheng und Liu
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2009) Die Beziehung zwischen einem Video und den zugehorigen Videos wurde in
den Arbeiten von Chatzopoulou et al. (2010) und Cheng und Liu (2009) untersucht.
Leem und Chun (2014) zeigten, dass Social Network Analysis (SNA)-Male flr
Empfehlungsnetzwerke, wie unter anderem der Grad an Zentralitat sowie die Nahe
der Zentralitat (z.B. Bucher, die zusatzlich zu einem Buch gekauft wurden) einen
erheblichen Einfluss auf die Nachfrage haben. Die Auswirkungen von
Empfehlungssystemen im Zusammenhang mit E-Commerce wurden in
.,_Recommender Systems and their Impact on Sales Diversity“ (Fleder und
Hosanagar 2007) und ,Blockbuster Culture’s next Rise or Fall: The Impact of
Recommender Systems on Sales Diversity® (Fleder und Hosanagar 2009)
untersucht. Die Autor*innen fuhrten ihre Analysen anhand einer Modellierung der
pfadabhangigen Auswirkungen von Empfehlungssystemen durch und kombinierten
im Rahmen der Simulation Wahlmodelle mit tatsachlichen Implementierungen von
Empfehlungssystemen. Das Ziel ihrer Arbeit war die zwei vorherrschenden
Ansichten — Empfehlungssysteme helfen Kund*innen, neue Produkte zu entdecken
(dadurch  kommt es zu einer Erhohung der Absatzvielfalt) bzw.
Empfehlungssysteme verstarken die Beliebtheit einzelner Produkte — miteinander
in Einklang zu bringen. Das Ergebnis sieht wie folgt aus: Empfehlungssysteme, die
bereits bekannt sind bzw. eingesetzt werden (z.B. kollaborative Filter) fuhren zu
einer Verringerung der Vertriebsvielfalt, da sie Produkte anhand von
abgeschlossenen Verkaufen und Bewertungen empfehlen. Fir beliebte Produkte
kommt es demnach zu einem ,rich-get-richer” Effekt, fir weniger populare Produkte
gilt Gegenteiliges. Die Autor*innen halten in ihren Ergebnissen aul3erdem fest, dass
Empfehlungssysteme auf der Individualebene zu einer erhdhten Vielfalt fihren
konnen, diese insgesamt allerdings zu einer geringeren Vielfalt fuhren. Im
Gegensatz dazu zeigen die Ergebnisse von Zhou et al. (2016), dass das auf
YouTube eingesetzte Videoempfehlungssystem die Gesamtvielfalt der Aufrufe
(Views) erhoht. Dies konnte auf eine unterschiedliche Gestaltung von
Empfehlungssystemen fur E-Commerce- und Social-Media-Websites zurtickgefuhrt
werden. AulRerdem wird der Einfluss anderer Quellen fur Videoaufrufe (Views),
namlich durch die Suche und die Hervorhebungen (Highlights), auf die Vielfalt

untersucht. Das Ergebnis der Autor*innen zeigt, dass die untersuchten Quellen die
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Vielfalt der gesehenen Videos verringern. Einmal mehr kann also von einem ,rich-

get-richer“-Effekt gesprochen werden.

2.2 Zwischenfazit

Die eben beschriebenen Studien zu YouTube basieren vor allem auf der
Entstehung von Popularitat und fokussieren sich fast ausschlieRlich auf die
okonomischen Aspekte dieser Plattform. Sie helfen zwar zu verstehen, wie Videos
erfolgreich sein konnen, hinterfragen aber die Wirkungsweise solcher Dynamiken
nicht. YouTube steht seit langerem unter dem Verdacht, immer extremere
Meinungen bis hin zu Verschworungstheorien zu unterstitzen, und so die
Desinformation der Bevolkerung zu fordern. Als aktuellstes Beispiel kann die Studie
von Asheley Landrum (2019) herangezogen werden, die YouTube vorwirft die ,Flat
Earth“-Bewegung — bestehend aus Menschen, die der Meinung sind, die Erde ware
flach — als primare Verbreitungsplattform malfigeblich zu unterstitzen. Brodnig,
Hammer und Holnburger (Digitalreport 2018, S.15-21) zeigen in einer
anschaulichen Datenanalyse zu YouTube in Osterreich, dass vor allem rechte
Parteien, insbesondere die FPO, die Themen Nachrichten und Politik auf der
Plattform dominieren. Eine Tatsache, die nicht zu unterschatzen ist, zumal YouTube

eine wichtige Anlaufstelle fur Informationen — insbesondere vor Wahlen — darstellt.

Diese Arbeit fokussiert sich auf die Filterblasen-Thematik und deren Wirkungsweise
in der auf Algorithmen-basierenden Plattformdkonomie anhand von YouTube. Die

eben beschriebenen Dynamiken sollen untersucht und kritisch hinterfragt werden.

3 Theorien der Mediennutzung

Im folgenden Kapitel werden anwendbare Theorien der Massenkommunikation
naher beleuchtet. Die Relevanz dieser theoretischen Betrachtung wird
insbesondere durch die Tatsache begriundet, dass YouTube als Plattform
zahlreiche Nutzer*innen erreicht und ein Kommunikationsmittel fur samtliche
,content Creator*innen® schafft. Die Erlauterung der folgenden Theorien, darunter

der Uses-and-Gratifications-Ansatz, als auch selektions- und rezeptionsorientierte,
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sowie kontextbezogene Ansatze sollen die Grundlage fur das Verstandnis schaffen,

warum Plattformen wie YouTube Uberhaupt genutzt werden.

3.1 Der Uses-and-Gratifications-Ansatz

Der Uses-and-Gratifications-Ansatz setzt sich grundlegend mit den Fragestellungen
auseinander, weshalb Menschen welche Medien nutzen, was sie mit diesen
machen und welche individuellen Bedurfnisse dabei eine Rolle spielen.
Grundsatzlich wird davon ausgegangen, dass Menschen ihre individuellen
Bedurfnisse und Wiuinsche durch die Nutzung von Medien befriedigen (Katz,
Blumler und Gurevitch 1973, S. 509-523, Schweiger 2007, S. 60). Die zentrale
Annahme dieses Ansatzes besagt, dass Medien aktiv selektiert und rezipiert
werden und dies auf eine funktionale Art und Weise erfolgt, da immer bestimmte
Wirkungen erreicht werden sollen. Zwei Bedurfniskategorien stechen dabei
besonders heraus: Das Informations- und das Unterhaltungsbedurfnis. Im
Gegensatz zur klassischen Medienwirkungsforschung fragt der Uses-and-
Gratifications-Ansatz nach den Bedurfnissen des Individuums, die zu einer
Zuwendung zu einem bestimmten Medium fuhren, mit der zwangslaufig eine
Veranderung der Perspektive einhergeht. Die Beziehung zwischen Medium und
beeinflussbarer bzw. beeinflussbarem Rezipient*in wird in diesem Ansatz als
gegeben vorausgesetzt. Es geht also nicht nur um die aktive, sondern auch um die
freiwillige Zuwendung zu einem bestimmten Medium. Daraus leitet sich eine weitere
Grundannahme ab: Medien stehen in direkter Konkurrenz zu anderen Moglichkeiten
der Bedurfnisbefriedigung. Wobei auch beachtet werden muss, dass Medien nicht
alle menschlichen Bedurfnisse (z.B. Hunger, Mudigkeit, etc.) stillen kdnnen. Im
Uses-and-Gratifications-Ansatz wird dem Menschen zu jeder Zeit eine
entsprechende Entscheidungsfreiheit zugesprochen. Mit dieser Aussage wird ein
weiteres Mal die Grundannahme einer ,aktiv-bewussten Medienentscheidung®
hervorgehoben. (Schweiger 2007, S. 60-62)

Grundsatzlich wurde der Uses-and-Gratifications-Ansatz bereits in einer Vielzahl
von Studien herangezogen. Die Fahigkeit zur Befriedigung von
Publikumsbedurfnissen einzelner Mediengattungen (auch durch Intermedia-

Vergleiche), Medientechniken im Rahmen bestehender Mediengattungen bzw.
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interpersonaler Kommunikationsmittel und Internetmodi, sowie spezifischer Inhalte
und Genres oder auch spezifischer Medienangebote wurde breit untersucht.
(Schweiger 2007, S. 64)

Fur diese Arbeit gilt es zusatzlich herauszufinden, welche Bedurfnisse und Motive
dazu fuhren, den Video-Streaming-Dienst YouTube zu nutzen. Hanson und
Haridakis (2008, S. 1-12) untersuchten beispielsweise in ihrer Arbeit ,YouTube
Users Watching and Sharing the News: A Uses and Gratifications Approach® wie
Student*innen Nachrichten-Inhalte auf YouTube rezipieren und teilen, und welche
unterschiedlichen Motive dahinterstecken. Mittels eines Fragebogens sammelten
die Autoren Daten zur sozialen und psychologischen Vorgeschichte der
Student*innen  (darunter  KontrollUberzeugung,  Sensationssuchverhalten,
zwischenmenschliches Interaktionsverhalten, soziale Aktivitaten), zu den Motiven
hinsichtlich der Verwendung von YouTube und wie oft die befragten Personen
Videos auf YouTube angesehen und geteilt haben. Insgesamt wurden 51
Motivaussagen von den Studierenden bewertet, wobei vier Hauptmotive identifiziert
werden konnten: Freizeitunterhaltung, zwischenmenschlicher  Ausdruck,
Informationssuche und Kameradschaft. Die Ergebnisse der Studie zeigen, dass
weder Alter und Geschlecht noch die untersuchte soziale und psychologische
Vorgeschichte signifikante Pradiktoren fur die Rezeption von Nachrichten-Inhalten
auf YouTube sind. Hingegen spielt das Motiv der Informationssuche eine weitaus
tragendere Rolle. Mehr noch: Diejenigen, die nach Informationen suchten, sahen
mit grof3erer Wahrscheinlichkeit traditionelle Nachrichteninhalte (d.h. Videos, die
von klassischen Medienunternehmen produziert und auf YouTube publiziert
wurden) — auf dem Video-Streaming-Dienst als ihre Kolleg*innen. Bei der Rezeption
von Nachrichten im Comedy- und Satire-Format sieht es etwas anders aus: das
mannliche Geschlecht und das Motiv der Freizeitunterhaltung kdnnen hier als
maldgebliche Faktoren festgehalten werden. Die zwei weiteren Hauptmotive —
zwischenmenschlicher Ausdruck und Kameradschaft — spielen insbesondere flr

das Teilen von Videos eine Rolle.
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3.2 Selektionsorientierte Ansatze

Selektionsorientierte Ansatze konzentrieren sich insbesondere auf die Hintergrinde
und Struktur von Auswahlprozessen. Sie bilden die erste Gruppe — neben den
rezeptionsorientierten Ansatzen — der prozessualen Mediennutzungstheorien (im
Unterschied zu funktionalen und strukturellen Theorieansatzen). Beide Ansatze
trennscharf voneinander zu unterscheiden fallt allerdings schwer, da der Ubergang
von Selektion zu Rezeption ein Flielender ist und die Prozesse selbst eng
ineinander verwoben sind. Die meisten Studien zu Selektionsprozessen wenden
insgesamt drei Perspektiven an: die Perspektive der Okonomik, die
entscheidungstheoretische  Perspektive, sowie  die Perspektive  der

Informationsverarbeitung.

Ersterem liegt die Interpretation von Medienangeboten (in Form von
Medienproduktionsgutern, Mediendienstleistungen und Informationen bzw.
Medieninhalten) als konkurrierende Konsumguter im Rahmen des Publikumsmarkts
zugrunde. Es wird in diesem Kontext davon ausgegangen, dass Rezipient*innen
rationale Kosten-/Nutzen-Entscheidungen (Homo oeconomicus) treffen. Dabei
schliet sich der Kreis zum Uses-and-Gratifications-Ansatz: Welche Arten von
Nutzen vorliegen konnen und wie der Nutzen eines Medienproduktes von
Rezipient*innen beurteilt wird, kann unter anderem mithilfe dieses Ansatzes
analysiert werden. Mit dem Nutzen sind auch immer Kosten verbunden, die sich in
diesem Fall in monetare Kosten und Aufmerksamkeit (als Kombination aus Zeit-
und Energieressourcen) aufgliedern lassen. Die Aufmerksamkeit spielt im
Medienbereich eine bedeutende Rolle, sodass sogar von einem
~JAufmerksamkeitsmarkt® gesprochen werden kann. Das verfugbare
Informationsangebot hat sich tUber die Jahre durch das Internet erheblich erhdht und
Rezipient*innen reagieren mit zunehmender Sparsamkeit in Anbetracht ihrer
Aufmerksamkeit. Nicht alle Bedurfnisse konnen in einer bestimmten Situation
befriedigt werden. Der Kampf konkurrierender Medienprodukte ist darum ein
entsprechend heftiger. Erganzend zu den direkten Kosten der Mediennutzung
mussen also Transaktions- und Opportunitatskosten, sowie die Knappheit von
Ressourcen beachtet werden. Abschlielend erfolgt jede Kosten-/Nutzen-

Entscheidung unter Unsicherheit, da Rezipient*innen niemals die bendtigten
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Informationen vollstandig zur Verfugung stehen. Insbesondere bei Mediengutern
lasst sich der Nutzen erst nach der Rezeption (Erfahrungsguter, z.B.
Unterhaltungsangebote) bzw. gar nicht beurteilen (Vertrauensguter, z.B.
Nachrichten). Aus 6konomischer Sicht ist der Nutzen massenmedialer Inhalte eher
gering, denn Selektionsentscheidungen werden in der Regel spontan und mit

minimaler Anstrengung getroffen.

Zweitere Perspektive geht davon aus, dass jeder Akt der Selektion eine
Entscheidung ist. Grundsatzlich hat die Entscheidungstheorie zwei zentrale
Forschungsanliegen: Zum einen werden praskriptive bzw. 0©konomische
Entscheidungsstrategien entwickelt, um theoretisch optimale Management-
Entscheidungen zu treffen. Zum anderen wird versucht herauszufinden, nach
welchen Regeln, in Abhangigkeit zu spezifischen Zielen, tatsachlich
Entscheidungen gefallt werden. Letztere steht der bereits erlauterten Okonomik
sehr nahe, da beide Rezipient*innenentscheidungen als rationales Kosten-/Nutzen-
Kalkul begreifen. Allerdings fokussiert sich die Entscheidungstheorie hierbei auf den
Verlauf von Entscheidungsprozessen und modelliert diese in unterschiedlichsten
Auspragungen: einfach-spontan bis hin zu grundlich-analytisch. Optionen,
Konsequenzen und Ziele zahlen zu den wichtigsten Grundbegriffen dieser
deskriptiven und kognitionspsychologischen Theorie. Entscheidungen selbst
bestehen aus den beiden Komponenten Informationsaufnahme und -verarbeitung.
Zusatzlich wird zwischen analytischen Entscheidungsregeln und Heuristiken
unterschieden. Entscheidungsregeln beziehen sich auf die Art der getroffenen
Entscheidung hinsichtlich der Informationsaufnahme und -verarbeitung. Analytische
Regeln zielen beispielsweise auf die jeweils beste Option ab. Verfugbare
Information werden also vollstandig evaluiert und intensiv bearbeitet. Im Gegensatz
dazu werden bei impulsiven oder habituellen Entscheidungen fast immer
Heuristiken, also kognitive Abkurzungen, Annaherungen bzw. Faustregeln
eingesetzt, um den zeitlichen und kognitiven Aufwand so gering wie moglich zu
halten. Grundsatzlich liegt aber allen Entscheidungen ein Evaluierungsprozess
zugrunde, der die zur Verfugung stehenden Optionen auf ihre Beschaffenheit und
ihren voraussichtlichen Nutzen Uberpruft. Dazu kommen vier Entscheidungstypen

— routinierte, stereotype, reflektierte und konstruktive Entscheidungen — die sich in
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ihrem kognitiven Aufwand voneinander unterscheiden. Welche Regeln
Rezipient*innen bei ihren Selektionsentscheidungen allerdings tatsachlich
anwenden, hangt von unterschiedlichen Faktoren ab, die sich grundsatzlich der

Medien- oder der Rezipient*innenseite zuordnen lassen:

Medienfaktoren Rezipient*innenfaktoren

Kosten-/Nutzenverhaltnis Hohe des Interesses bzw. Involvement

Reversibilitat und Verhaltensaufwand Medienkompetenz

Entscheidungskomplexitat Habitualisierte Mediennutzung

Gegebene vs. Offene Optionsmenge Personlichkeit der Rezipientin bzw.

des Rezipienten

Gleichzeitige vs. aufeinander folgende

Prasentation der Optionen

Gleichzeitige vs. aufeinander folgende
Prasentation der Attribute
(Beschaffenheit)

Einstufigkeit vs. Mehrstufigkeit der

Entscheidungen

Tabelle 1 — Medienfaktoren & Rezipient*innenfaktoren, in Anlehnung an Schweiger 2007, S. 178-182

Letztere Perspektive der selektionsorientierten Ansatze befindet sich im Einklang
mit den anderen beschriebenen Ansatzen und betont insbesondere die Rolle von

Vorwissen und Routinen bei der Selektion von Medien.

Zusammenfassend gehen selektionsorientierte Ansatze davon aus, dass die
Selektion von Medien meist in Niedrigkostensituationen stattfindet, in denen
Rezipient*innen, soweit es ihnen moglich ist, ihren Gewohnheiten folgen und
Medienangebote nur oberflachlich evaluieren bzw. nach bestehenden Heuristiken
entscheiden. Orientierung bieten hierfur medienbezogene Schemata (Vorwissen

bzw. Bewertungen) und ,Hervorhebungen in Medienangeboten, deren Bedeutung
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als redaktioneller Relevanzindikator sie im Lauf ihrer personlichen
Mediensozialisation erlernt haben (Medienkompetenz)®. (Schweiger 2007, S. 167-
196)

3.3 Rezeptionsorientierte Ansatze

Rezeptionsorientierte Ansatze fokussieren sich, im Gegensatz zu den bereits
beschriebenen selektionsorientierten Ansatzen (siehe Absatz 3.2), auf die
Verarbeitung von Informationen, Emotionen und dem subjektiven Erleben wahrend
der Rezeption. Sie bilden die zweite Gruppe der prozessualen
Mediennutzungstheorien und beinhalten grundsatzlich zwei
Auffassungsmoglichkeiten des  Terminus  Rezeption: Rezeption  als
Informationsverarbeitung und Rezeption als ,Erleben®. Erstere Perspektive fragt
nach den Voraussetzungen und Hindernissen effizienter Mediennutzung. Die
Intensitat der Rezeption, also wie konzentriert oder beildaufig Medien von Individuen
genutzt werden, wird hierbei als zentraler Aspekt verstanden. Das Involvement-
Konzept spielt in diesem Zusammenhang eine gro3e Rolle und hat sich
insbesondere in der Kommunikationswissenschaft und Medienpsychologie Uber die
vergangenen Jahre etabliert. Allerdings besteht dieses aus zwei konkurrierenden

Vorstellungen von Involvement:

e Kognitives Involvement
Unter kognitivem Involvement ist das Interesse bzw. die Motivation eines
Individuums zu verstehen, einen (Medien-)Inhalt aufmerksam und aktiv
aufzunehmen und zu verarbeiten. Eine geringe Uberredbarkeit, erkennbare
Lerneffekte und eine dauerhafte Meinungsanpassung, sofern die oder der
Rezipient*In von guten Argumenten persuadiert wurde, lassen sich zu den

Ergebnissen einer solchen ,distanziert-analysierenden” Rezeption zahlen.

o Affektives Involvement
Mit dem affektiven Involvement ist die emotionale Ergriffenheit oder auch
Erregtheit in der Rezeptionsphase gemeint, die zwar mit einer hohen

Aufmerksamkeit einhergeht, hingegen eine aktiv-analytische
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Informationsverarbeitung nicht zulasst. Man kann diese Vorstellung von
Involvement auch als ,distanzlos-involvierte® Rezeption beschreiben und

spricht in diesem Kontext von einem ,Low-Involvement®.

In Bezug auf Medienrezeptionssituationen gilt das bildhaft-emotionalisierende
Fernsehen beispielsweise als ,Low-Involvement-Situation®, die kognitiv-aktiv
gepragte Nutzung von Printmedien hingegen gilt eher als ,High-Involvement-
Situation®. Innerhalb einer Nutzungsepisode oder auch Uber einen langeren
Zeitraum hinweg kann sich das Involvement zu jeder Zeit andern. Man spricht in
diesem Kontext auch von Themenkarrieren und damit zusammenhangenden
Ermudungserscheinungen der Rezipient*innenschaft, welche unter dem ,Wear-out-
Effekt® bekannt sind. Insgesamt haben sich zum Einfluss des Involvements auf die
Prozesse der Informationsverarbeitung mehrere Theorien entwickelt, unter den drei
bekanntesten finden sich das ,Elaboration-Likelihood-Modell* von Petty und
Cacioppo (1986), das ,Heuristic-Systematic-Model“ von Chaiken (1980) und das
,Modell der Alltagsrationalitat® von Brosius (1995). In allen erwahnten Ansatzen
existieren ebenfalls die zwei bereits erwahnten Informationsverarbeitungsmodi:
High-Involvement und Low-Involvement. Eine Weiterentwicklung der bisher
dargelegten Dual-Process-Theorien stellt das ,Limited-Capacity-Model“ von Lang
(1995, 2000) dar. Dabei nimmt die Autorin drei aufeinanderfolgende Subprozesse
der Informationsverarbeitung an: An erster Stelle steht der untergeordnete Prozess
der Enkodierung (,encoding®), gefolgt von der Speicherung (,storage“) und dem
dritten Subprozess des Abrufens von Informationen (,retrieval®). Diese
Subprozesse konkurrieren untereinander um die verfugbaren kognitiven
Ressourcen einer Rezipientin oder eines Rezipienten. Hier schlief3t sich ebenfalls
der Kreis zum zuvor beschriebenen Involvement-Konzept: Bei zu geringem
Involvement reicht die eingesetzte Energiemenge fur die einzelnen Subprozesse
wahrscheinlich nicht aus. Im Gegensatz dazu kann es bei einem hohen bis hin zu
einem maximalen Involvement zu einer Informationsiberlastung kommen.
Erregende und reizvolle Inhalte kdnnen demnach die Fahigkeit, Zusammenhange

zu verstehen, einschranken.
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Allerdings liegt das Hauptaugenmerk der rezeptionsorientierten Ansatze
mittlerweile beim (Medien-)Erlebnis. Bei der Rezeption als ,Erleben® — zweitere
Perspektive der rezeptionsorientierten Ansatze — geht es um die kognitive und
affektive Erlebnisqualitdt der Mediennutzung. Die Qualitdt eines solchen
Erlebnisses kann in diesem Zuge als hoch eingestuft werden, wenn die erstrebten
Emotionen wahrend einer Mediennutzung empfunden werden. Je intensiver und
positiver der Akt der Rezeption erlebt wird und sich damit einhergehend auch die
erwarteten mit den erhaltenen Gratifikationen decken, desto haufiger werden
entsprechende Medien auch in Zukunft genutzt. Hauptgrundlage der
Erlebnisqualitat bilden Interaktivitat und Multimedialitat. Das zuvor beschriebene
Involvement-Konzept findet in diesem Zusammenhang kaum mehr Anwendung.
Stattdessen entwickelte die Medienpsychologie weitere Konzepte - die
berihmtesten darunter: Flow, Presence (inkl. der Perceived-Reality-Forschung),
Immersion und Transportation — um intensive Medienerlebnisse zu beschreiben.
(Schweiger 2007, S. 196-221)

3.4 Kontextbezogene Ansatze

Die eben beschriebenen selektions- und rezeptionsorientierten Ansatze sind
Bestandteil der prozessualen Perspektive der Theorien zur Mediennutzung. Die
kontextbezogenen Ansatze werden der strukturellen Perspektive der
Mediennutzung zugeordnet und haben grundsatzlich eines gemeinsam: sie
untersuchen und analysieren menschliches Verhalten mittels qualitativer Methoden,
meist in Form von Beobachtungen und Beschreibungen bestimmter Individuen,
Gruppen und Situationen in sozialen und kulturellen Kontexten. Drei bedeutende
kontextbezogene Ansatze stellen die Handlungstheorie, die Medienaneignung,
sowie die Cultural Studies. Wobei die Medienaneignung fur qualitativ Forschende,
die sich auf die Handlungstheorie oder auch die Cultural Studies berufen, ein

zentrales Konzept darstellt.
Die Handlungstheorie versucht vor allem die inneren Vorgange, also Gedanken,

Intentionen und Gefuhle in die Analyse miteinzubeziehen. Allgemeine

Gesetzmaligkeiten werden im Gegensatz zum Behaviorismus bzw. der
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Verhaltenstheorie nicht abgeleitet. Die Rede ist in diesem Zusammenhang von
einem symbolischen Interaktionismus, der den Menschen in einer symbolhaften
Welt konzeptualisiert, in der soziale Situationen, Objekte und Handlungen
,zusatzliche symbolische Bedeutungen enthalten®. Menschen mussen den erlebten
Interaktionen also erst einen Sinn geben und interpretieren (,sense-making®). In
Bezug auf Medieninhalte wirken diese nicht alleine auf den Menschen, vielmehr ist
die mit dem Medieninhalt einhergehende situativ-subjektive Interpretation die
wirkende Komponente. Handlungen werden als sinnvoll-intentionaler Akt, der auf
bewusster Interpretation basiert, verstanden. Unterschieden wird allerdings
zwischen gelernten bzw. auf Erfahrung aufbauenden Handlungen (Routinen) und
Handlungen, die situativ eine vollstandige und interpretative Verarbeitung
verlangen, da der Vorrat an Wissen in dieser Situation nicht ausreichend vorhanden
ist. Allerdings wird auch in solchen nicht-alltaglichen, problematischen Situationen
nicht unwissend gehandelt, denn bereits bekannte Motive (,Um-zu-Motiv“, ,Weil-
Motiv®) und die Referenz zu friheren Situationen pragen die zu tatigende Handlung.

Der symbolische Interaktionismus schlagt hierfur drei Konzepte vor:

e Situationen
Situationen liefern einen Rahmen fur jede Handlung und haben Einfluss wie
Handlungen getatigt werden. Eine Loslosung der Handlung von der
jeweiligen Situation, in der diese getatigt wird, macht in der Analyse
dementsprechend wenig Sinn. Letztendlich kdnnte auch behauptet werden,
dass jegliches Ziel zur Verallgemeinerung von Handlungen nicht erreicht
werden kann. Rezeptionsforscher*innen helfen sich in diesem Falle mit der
Bildung klar umrissener und vergleichbarer Handlungstypen und bewerten
selbige nur in tatsachlich  vergleichbaren  Situationen  bzw.

Handlungsklassen.

e Rollen
Je nach Situation nimmt die oder der Handelnde eine bestimmte Rolle ein.
Solch ein soziales Schemata erleichtert den zwischenmenschlichen Umgang

und gibt klare Hinweise, wie Personen ihre Situation einordnen bzw.
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interpretieren kdnnen und sind imstande, das Verhalten einer Person zu

prognostizieren.

e Perspektiven
Perspektiven sind mit Rollen eng verbunden, denn mit jeder Situation und
eingenommenen Rolle gehen auch bestimmte Interessen einher. Situativ
eingenommene Rollen pragen also einerseits das Handeln, und andererseits

auch die Perspektive, mit der die jeweilige Situation interpretiert wird.

Ein weiteres bedeutendes Konzept unter den kontextbezogenen Ansatzen stellt das
Medienaneignungskonzept, worin unterschiedliche Konstrukte der Mediennutzung
betrachtet werden. Zentrales Element bildet der Rezeptionsprozess, indem erst die
ursprungliche Bedeutung des Medieninhalts und die anschliel3ende subjektive und
situative Interpretation analysiert werden. Das Konzept der Medienaneignung geht
also noch einen Schritt weiter als die Rezeptionsforschung, und setzt
Interpretationen von Inhalten — wobei mehrere Interpretationsschritte aufeinander
folgen — in Verbindung zu personlichen Erfahrungshintergrinden und Wissen von
Mediennutzer*innen. Aus dieser Verbindung resultiert auch der Begriff ,Aneignung®,
denn Mediennutzer*innen machen sich den Inhalt eines Mediums wahrend und
nach der Nutzung buchstablich zu eigen. Ruckbeziehend auf die Handlungstheorie
lassen sich Rezeptions- als auch Aneignungsprozesse nur unter Rucksichtnahme
auf situative Kontexte und soziokulturelle Praxen verstehen. Allerdings kann diese
intensive Untersuchung des Medienumgangs nur qualitativ erfolgen und begrenzt
somit die Mdglichkeit zur Verallgemeinerung der Ergebnisse. Zentraler Kritikpunkt
dieses Konzepts ist die Uneinigkeit Uber den wissenschaftlichen Wert der
Ergebnisse aus Einzelfallbeobachtungen. Abhilfe schafft das dritte und letzte
bedeutende Konzept der kontextbezogenen Ansatze: Die Cultural Studies. Sie
bemuhen sich insbesondere um die Veranderung der soziokulturellen und
politischen Verhaltnisse. Der ursprunglich elitare Kulturbegriff wurde durch die
Kulturwissenschaft in den 1960er-Jahre aufgebrochen und um alle sozialen und
kulturellen Brauche, alltaglichen Aneignungsprozesse sowie der Offentlichen
Meinung erweitert. Die Cultural Studies dienen seitdem als facherubergreifender

Forschungsansatz und beruhen auf funf Prinzipien:
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e Politische Intervention
Analysen im Rahmen der Cultural Studies beziehen eine klare Position und
dienen als ideologischer Beitrag in kulturell-politisch gepragten Diskursen.
Soziale Realitat bzw. Wahrheit entsteht aus einem Wettstreit der Ideen,
Meinungen und Realitatsentwurfe. Wissenschaft soll in diesem Sinne ganz
klar argumentativ Uberzeugen und zu etwaigen Veranderungen motivieren.
Statt lediglich Fakten zu produzieren geht es darum, die Gesellschaft zu
verbessern und sich gegen wahrgenommene Mangel bzw.
Fehlentwicklungen stark zu machen. Damit wenden sich Cultural Studies
nicht nur an die Wissenschaftsgemeinde, sondern an die Offentlichkeit.

e Radikaler Kontextualismus
Praktiken sind kulturell gepragt und konnen laut dem radikalen
Kontextualismus nur unter Rucksichtnahme auf bestehende Machtstrukturen
und weiterer sozialer Kontexte demonstriert werden.

e Kontextuelles Theorieverstédndnis
Theorien durfen nie aus dem Kontext herausgel6st werden, in dem sie
entstanden sind.

o Selbstreflexion
Forscher*innen sind dazu aufgefordert ihre personliche Nahe (personliche
Neigungen, politische Werte, normative Interessen, etc.) zur
Auseinandersetzung mit dem Untersuchungsgegenstand offen zu legen und
daruber zu reflektieren. Die alleinige methodische Transparenz reicht in
diesem Falle nicht aus.

e Interdisziplinaritat
Das zuvor erwahnte offene Kulturkonzept der Cultural Studies erweist sich
im Sinne der |Interdisziplinaritat als hilfreiche Klammer fur die
Zusammenarbeit unterschiedlicher geistes- und sozialwissenschaftlicher

Facher.
Grundsatzlich lasst sich die Forschung im Bereich der Cultural Studies in zwei

Stromungen aufteilen: Kulturalismus und Strukturalismus. Erstere begreift Kultur als

jegliche Erscheinung sozialer Praxis und hebt im Zuge dessen die Fahigkeiten des
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Menschen im Umgang mit Medien und weiteren kulturellen Artefakten hervor. Im
Kulturalismus geht es also um die Decodierung von (Medien-)Inhalten in konkreten
sozialen Kontexten. Zweitere Stromung, der Strukturalismus, versteht im
Gegensatz dazu, Kultur als ein abstraktes System: Gesellschaftliche Teilgruppen
und Schichten haben einen unterschiedlich groRen Anteil am sozialen Diskurs. Die
Rede ist hier von diskursiven Machtverhaltnissen. (Schweiger 2007, S. 313-328)

3.5 Zwischenfazit

Im vorangegangenen Kapitel wurde naher auf Mediennutzungstheorien
eingegangen. Darunter wurden speziell der Uses-and-Gratifications-Ansatz, sowie
selektions- und rezeptionsorientierte, als auch kontextbezogene Ansatze erlautert.

Sie spielen auch fur Plattformen wie YouTube eine wichtige Rolle.

Allgemein beschaftigt sich der Uses-and-Gratifications-Ansatz mit den
Fragestellungen, weshalb Menschen welche Medien nutzen, was sie mit diesen
machen und welche individuellen Bedurfnisse im Zuge der Mediennutzung
befriedigt werden sollen. Wahrend dieser Ansatz also die funktionale Perspektive
der Mediennutzungstheorien einnimmt, bilden selektions- und rezeptionsorientierte
Ansatze die prozessuale Perspektive der Mediennutzungstheorien. Sie
beschaftigen sich mit den Hintergrinden und Strukturen von Selektionsprozessen
sowie die Verarbeitung von Informationen, Emotionen und dem subjektiven Erleben
wahrend der Rezeption. Selektionsprozesse wurden in diesem Kapitel aus drei
unterschiedlichen Perspektiven - der Okonomik, der Entscheidungstheorie und der
Informationsverarbeitung - betrachtet. Im Abschnitt der rezeptionsorientierten
Ansatze wurden ebenfalls zwei Perspektiven erlautert: Rezeption als
Informationsverarbeitung und Rezeption als ,Erleben®. Die kontextbezogenen
Ansatze nehmen abschlielzend die strukturelle Perspektive der
Mediennutzungstheorien ein. Beschrieben wurden in diesem Abschnitt die
Handlungstheorie, die Medienaneignung und die Cultural Studies als drei
bedeutende kontextbezogene Ansatze. Sie versuchen mittels qualitativer Methoden

das menschliche Verhalten in Bezug auf die Nutzung von Medien zu analysieren.
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Bezugnehmend auf YouTube als Plattform geht aus diesem Kapitel klar hervor,
dass weder das Alter und Geschlecht noch die soziale und psychologische
Vorgeschichte der Nutzer*innen signifikante Pradiktoren fur die Rezeption von
Nachrichten-Inhalten auf YouTube sind. Das Motiv der Informationssuche spielt in
diesem Kontext eine weitaus tragendere Rolle. Zusatzlich greift YouTube auf
bekannte Heuristiken, wie sie bereits in den selektionsorientierten Ansatzen
beschrieben wurden, zurlick, indem beispielsweise passende Videos im Anschluss
vorgeschlagen werden. Der Video-Streaming-Dienst Ubernimmt also im Vorfeld die

Selektion.

4 Die Plattformokonomie

Von Uber oder AirBnb, Uber Amazon, bis hin zu den popularen Social Media-
Plattformen Facebook, Instagram und YouTube: Unternehmen, die gekonnt die
Plattform-Logik fur sich nutzen und zunehmend die Welt beherrschen. Im
vorliegenden Kapitel soll nun naher auf die Grundlagen der Plattformokonomie und
deren Geschaftsmodelle eingegangen werden. Die Relevanz von YouTube,
insbesondere in Osterreich und dessen konkrete Funktionsweise sollen ebenfalls

Eingang in dieses Kapitel finden.

4.1 Grundlagen zur Plattformdokonomie

Plattformmarkte, so wie wir sie bisher kennen, sind hoch dynamisch und zeichnen
sich durch eine hohe Kompetitivitat aus. Wie bereits im vorangegangenen Kapitel
zu den Mediennutzungstheorien (Kapitel Drei) beschrieben wurde, ist
Aufmerksamkeit das hochste Gut dieser Zeit. Im Wettbewerb geht es nicht mehr
darum, wie man die Wertschopfungskette kontrolliert, sondern darum, generative
Aktivitaten mithilfe einer Plattform zusammenzufuhren (de Reuver, Sgrensen &
Basole 2018, S. 124). Digitale Plattformen verandern Phanomene in der gesamten
Informationssystem-Landschaft. Die Interaktion von  Nutzer*innen  mit
Organisationen verandert sich, da digitale Plattformen den Zusammenschluss von
Verbraucher*innen mittels Online-Communities erleichtern (Spagnoletti et al. 2015).

Die interorganisatorischen Beziehungen der Informationssystem-Entwicklung
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verandern sich, da traditionelle Principal-Agent-Beziehungen fur die
Softwareentwicklung  durch  marktibliche Beziehungen zwischen  App-
Entwickler*innen und Plattformanbieter*innen ersetzt werden (Tiwana & Konsynski
2010; Ghazawneh & Henfridsson 2013; Eaton et al. 2015). Die Architekturen von
Informationssystem-Artefakten andern sich, da die Modularitat digitaler Plattformen
traditionelle monolithische Ansatze ersetzt (Tiwana & Konsynski 2010).
Wissenschaftlersinnen im Bereich des industriellen Innovationsmanagements
sehen in Plattformen einen stabilen Kern und eine variable Peripherie (Baldwin &
Woodard 2009). Diese Konzeptualisierung sieht Moglichkeiten fur eine verteilte
Entwicklung und rekombinante Innovation durch Modularisierung vor (Henderson &
Clark 1990; Baldwin & Clark 2000). Aus dieser Perspektive kann eine Plattform nach
ihrem Umfang des Produktionsprozesses kategorisiert werden:
e Interne Plattformen, die eine Rekombination von Untereinheiten innerhalb
des Unternehmens ermaoglichen
e Supply-Chain-Plattformen, die externe Lieferanten um einen Assembler
herum koordinieren
e Industrieplattformen, bei denen ein Plattformfuhrer externe Fahigkeiten von
Komplementoren bundelt (Gawer 2014).
Bei den beiden letztgenannten Typen bieten Plattformen nicht nur einen stabilen
Kern, sondern vermitteln auch zwischen verschiedenen Gruppen von Nutzer*innen.
Eine Plattform, die verschiedene Nutzer*innengruppen wie Kaufer*innen und
Verkaufer*innen vermittelt, wird typischerweise als multiseitige Plattform bezeichnet
(Boudreau & Hagiu 2009). Beidseitige Markte fuhren zwei verschiedene Gruppen
in einer Beziehung zusammen, bei der der Wert fur eine Gruppe mit zunehmender
Anzahl der Teilnehmer*innen aus der anderen Gruppe steigt (Evans 2003;
Eisenman et al. 2006). In diesem Kontext wird insbesondere von Netzwerkeffekten
oder auch Netzwerkexternalitaten gesprochen. Netzwerkexternalitaten bedeuten,
dass der Nutzen einer Technologie mit zunehmender Anzahl der installierten
Nutzer*innen steigt (Katz & Shapiro 1985; Shapiro & Varian 1998). Steigende
Akzeptanzniveaus konnen positive Feedback-Zyklen auslésen, die den Nutzen der
Technologie weiter erhohen (Arthur 1989). Evans (2003) betont hierbei ebenfalls
die Notwendigkeit eines Vermittlers bzw. Intermediars zur Internalisierung von

Externalitaten, die von einer Gruppe zum Nutzen der anderen geschaffen wurden.
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Typischerweise sind Netzwerkexternalitaten (Katz & Shapiro 1985) direkt, wenn der
Wert der Plattform von der Anzahl der Nutzer*innen in derselben
Nutzer*innengruppe abhangt, d.h. der Wert des Produkts steigt, wenn andere die
gleiche Plattform oder die uber die Plattform bereitgestellten Dienste kaufen,
verbinden oder nutzen. Beispiele fur direkte Netzwerkeffekte sind Social Media
Plattformen, die wertvoller werden, wenn mehr Endnutzer*innen der Plattform
beitreten. Externalitaten sind indirekt, wenn der Wert der Plattformen von der Anzahl
der Nutzer*innen in einer anderen Nutzer*innengruppe abhangt. Beispielsweise
werden Videospielkonsolen fur Verbraucher*innen immer wertvoller, sobald mehr
Entwickler*innen Spiele fur diese Konsole entwickeln. Indirekte Netzwerkeffekte
konnen allerdings auch negativ sein: Sobald die Einfuhrung eines neuen Produkts
oder einer neuen Technologie begonnen hat, bieten diese Netzwerkexternalitaten
sowohl neuen als auch bestehenden Nutzer*innen Vorteile wie reduzierte Preise,
geringere Unsicherheit Uber zuklnftige Versionen von Plattformen und
erganzenden Diensten, Gemeinschaften von Nutzer*innen, hoherwertige Produkte
und neue Marktchancen (Dew & Read 2007).

Die 6konomische Forschung zu zweiseitigen Markten befasst sich vor allem mit der
finanziellen Dynamik des Wettbewerbs zwischen Plattformen und der
Quersubventionierung (Rochet & Tirol 2003), ihrer Preisdynamik und dem
intensiven Wettbewerb (Eisenman et al. 2006). Der Ubergreifende Fokus der
okonomischen Sichtweise liegt darauf, wie die wirtschaftlichen Krafte vielschichtige
Markte von anderen Marktordnungen unterscheiden. Das Interesse an
Preisstrategien und finanzieller Dynamik steht im Mittelpunkt der 6konomischen

Forschung zu Plattformen.

Was genau macht nun digitale Plattformen aus? Grundsatzlich gibt es verschiedene
Konzeptualisierungen von digitalen Plattformen. Sie konnen einerseits als rein
technische Artefakte definiert werden, bei denen die Plattform eine erweiterbare
Codebasis ist und das Okosystem aus Modulen Dritter besteht, die diese Codebasis
erganzen (Tiwana et al. 2010; Boudreau 2012). Eine digitale Plattform kann
andererseits aber auch als soziotechnische Assemblage charakterisiert werden, die
die technischen Elemente (von Software und Hardware) und die damit verbundenen

organisatorischen Prozesse und Standards umfasst (Tilson et al. 2012).
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Ghazawneh und Henfridsson (2015) bauen auf Tiwana et al. (2010) auf, indem sie
digitale Plattformen als ,softwarebasierte externe Plattformen, die aus der
erweiterbaren Codebasis eines softwarebasierten Systems bestehen, das
Kernfunktionen bereitstellt, die von den Modulen, die mit ihm interagieren, und den
Schnittstellen, Uber die sie interagieren, gemeinsam genutzt werden" definieren.
Eine digitale Plattform umfasst demnach verschiedene Module, die die
Funktionalitat des Softwareprodukts erweitern (Sanchez & Mahoney 1996; Baldwin
& Clark 2000). Diese Module konnen als "Add-on-Software-Subsysteme"
bezeichnet werden (Tiwana & Konsynski 2010, S. 676), oft in Form von
Anwendungen, die von Drittanbieterinnen entworfen und entwickelt wurden.
Solche Anwendungen konnen auch als "ausfuhrbare Software, die als
Anwendungen, Dienste oder Systeme fur Endnutzer*innen angeboten wird",
definiert werden (Ghazawneh & Henfridsson, 2013, S. 175). Damit geht auch die
Frage einher, wie digitale Plattformen zu verwalten sind. Beispielsweise wirft die
Rekombinierbarkeit digitalisierter Elemente durch digitale Konvergenz und die damit
verbundene Genitivitat paradoxe Beziehungen von Veranderung und Kontrolle auf
(Tilson et al., 2010): Das Paradoxon des Wandels impliziert, dass digitale
Plattformen gleichzeitig stabil bleiben mussen, um eine solide Grundlage fur die
weitere Einschreibung zu bilden, und dennoch ausreichend flexibel sind, um
scheinbar grenzenloses Wachstum zu unterstutzen. Das Paradoxon der Kontrolle
stellt die gegensatzliche Logik digitaler Plattformen dar, die gleichzeitig von einer
zentralisierten und verteilten Kontrolleinheit gesteuert werden. Die Entwicklung der
iOS- und Android-Plattformen und der damit verbundenen Okosysteme von Apps
und Stakeholdern veranschaulicht das Kontrollparadoxon, da unterschiedliche
Kontrollregelungen die Generativitat sowohl behindert als auch verstarkt haben. Die
Fahigkeit, einen schnellen, selbstverwalteten Prozess der kontinuierlichen
automatischen Aktualisierung von Apps und Betriebssystem-Ressourcen zu
ermoglichen, hat stabile, aber sich standig weiterentwickelnde Plattformen
geschaffen. Dies stellt die bestehenden Vorstellungen von der Geschwindigkeit des
Wandels in grof3en verteilten technischen Einrichtungen in Frage. (de Reuver,
Sorensen & Basole 2018, S. 127)

Henfridsson und Bygstad (2013) schlagen in ihrer Arbeit ,The Generative

Mechanisms of Digital Infrastructure Evolution® vor, dass zum besseren Verstandnis
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der Dynamik digitaler Plattformen der Gegenstand der Analyse nicht die Plattform
selbst sein sollte, sondern ihre Grenzkapazitaten. Begrenzte Ressourcen bestehen
aus Softwaretools und Vorschriften, die die marktiblichen Beziehungen zwischen
Plattformanbieter*innen und App-Entwickler*innen erleichtern. Eaton et al. (2015)
bauen auf dieser Idee auf, indem sie die Plattformdynamik in Form von verteilten
Akteur*innen konzeptionieren, die die Ressourcen an den Grenzen sammelin. Diese
alternativen Analyseeinheiten markieren eine Abkehr von
eigentimer*innenzentrierten Ansichten in der traditionellen Literatur des
Innovationsmanagements, die sich auf die bzw. den Plattformbesitzer*in als
Schlusselorganisation konzentriert, die eine Reihe von Komplementoren verwaltet
(lansiti & Levien 2004a, b). Wahrend Offenheit in Bezug auf nicht-digitale
Plattformen diskutiert wurde (Eisenman et al., 2006), macht die Digitalitat auch hier
einen grundlegenden Unterschied. Fur digitale Plattformen bezieht sich Offenheit
nicht nur auf organisatorische Regelungen wie Ein- und Austrittsregeln, sondern
auch auf die Offenheit von Technologien wie APIs und Software Development Kits
(SDKs). Fur mobile Plattformen wie iOS und Android (Benlian et al. 2015), digitale
Marktplatze (Ghazawneh & Henfridsson 2015) und Zahlungsplattformen (Ondrus et
al. 2015) gibt es in der Praxis unterschiedliche Offenheitsgrade.

AbschlieRend konnen digitale Plattformen als ein weniger komplexer Subtyp der
digitalen Infrastruktur mit spezifischen Kontrollregelungen angesehen werden
(Hanseth & Lyytinen 2010). Sie zeichnen sich zusammenfassend durch eine hohe
Skalierbarkeit und Reichweite, der Maoglichkeit zur Auswertung einer grol3en
Datenmenge, niedrige Transaktionskosten, starke Netzwerkeffekte, sowie einer
hohen Dynamik aus (von Engelhardt, Wangler & Wischmann 2017, S. 11-15).
Digitale Plattformen, treten in erster Linie als wirtschaftlich ausgerichteter und

digitaler Intermediar auf, der die oben genannten Merkmale aufweist.

4.2 YouTube als Plattform

Der Video-Streaming-Dienst YouTube, 2005 gegrindet und aktuell Teil des
Alphabet-Konzerns, kann ebenfalls der Plattformdkonomie zugeordnet werden.
Zusatzlich gilt YouTube als zweitgrofdte Suchmaschine der Welt, nach Google.

Allem voran ist YouTube die weltweit grof3te Plattform zum Erstellen, Teilen und
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Entdecken von Videoinhalten. YouTube-Empfehlungen sind dafur verantwortlich,
dass Nutzer*innen personalisierte Inhalte aus einem standig wachsenden Bestand
an Videos entdecken. (Covington, Adams & Sargin 2016, S. 1) Nach Covington,
Adams und Sargin (2016) ist die Plattform eines der grof3ten und leistungsfahigsten
industriellen Empfehlungssysteme Uberhaupt. Was das bedeutet wird allerdings in
den folgenden Kapiteln zu Algorithmen (Kapitel Funf) und Algorithmen-basierter
Empfehlungssysteme und die Entstehung von Filterblasen (Kapitel Sechs)

eingegangen.

Grundsatzlich erreicht YouTube global 1,9 Milliarden Nutzer*innen, die sich
monatlich anmelden. Taglich werden Uber eine Milliarde Stunden Videos
wiedergegeben und damit Milliarden Aufrufe generiert. Insgesamt werden durch 91
lokalisierte Versionen der Plattform, in insgesamt 80 verschiedenen Sprachen, rund
95 Prozent der Gesamtheit der Internetnutzer*innen erreicht. Hinsichtlich der
Nutzung ist auch bei YouTube ein Trend erkennbar: Nutzer*innen tendieren dazu
die gewunschten Videos zu uber 70 Prozent der gesamten Wiedergabezeit Uber
mobile Gerate aufzurufen. (YouTube, Presseinhalte, 2019) Durch die Nutzung
werden ,Leersituationen® im Leben der Menschen gefullt. Etwa wahrend der
Nutzung des 6ffentlichen Verkehrsnetzes oder in Wartezimmern von Arzt*innen. In
letzter Konsequenz dienen also Plattformen, wie YouTube, der Uberbriickung

dieser leeren Zeit.

Zunachst soll aber darauf eingegangen werden was den Video-Streaming-Dienst
uberhaupt zu einer Plattform macht. Wie bereits im vorangegangenen Abschnitt
beschrieben wurde, zeichnen sich Plattformmarkte insbesondere durch ihre Beid-

bzw. Mehrseitigkeit aus. Folgende Grafik (Abbildung 1) verdeutlicht diesen Zustand:
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Abbildung 1 — Die Plattform YouTube: Ein multiseitiger Markt (eigene Darstellung)

Insgesamt verbindet YouTube als Intermediar vier Akteursgruppen: Erstens die
Nutzer*innen, die die auf YouTube veroffentlichten Inhalte rezipieren, zweitens die
Content Creator*innen, also Personen, die diese Inhalte erstellen, darunter finden
sich auch die allseits bekannten ,Influencer‘innen® (Personen, die als
Markenbotschafter*innen auftreten und dabei groRen Wert auf ihre Authentizitat
legen), drittens Marken und Unternehmen, die mithilfe von YouTube ihre
Botschaften (Werbung und Kommunikation) an die gewlinschte Zielgruppe senden,
sowie viertens Entwickler*innen, die dabei helfen, die Reichweite der Plattform zu
steigern.

Fur erstere Gruppe, den Nutzer*innen, kann von einem eher passiven
Nutzungsverhalten (,lean-back“) gesprochen werden. Das Algorithmen-basierte
Empfehlungssystem, das seitens YouTube eingesetzt wird, hat einen grofen
Einfluss auf das Nutzungsverhalten. Beispielsweise wird nach jedem Video
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augenblicklich das nachste Video per Autoplay-Funktion abgespielt. Dadurch haben
Empfehlungen einen groRReren Einfluss, denn die Nutzer*innen mussen sich nicht
aktiv fur den nachsten Inhalt entscheiden. Mit der Zeit lernt der
Empfehlungsalgorithmus zudem, welche Inhalte am besten zum Profil einer
Nutzerin bzw. eines Nutzers passen und passt dementsprechend die Vorschlage
immer besser an. Hier kann bereits von der Entstehung sogenannter Filterblasen
gesprochen werden, auf die in Kapitel Sechs dieser Arbeit noch naher eingegangen
wird. Das Ziel der Plattform ist naturlich die Sessions der Nutzer*innen so lange wie
moglich zu gestalten. Laut dem Media Activity Guide (2018, S. 26) liegt die

durchschnittliche tagliche Nutzungsdauer von YouTube bei 11 Minuten.

Content-Creator*innen erstellen Inhalte in Form von Videos. Hervorzuheben ist
hierbei, dass diese Gruppe von Akteur*innen, teilweise auch Geld mit dieser Arbeit
verdienen. Laut YouTube ist die Anzahl an Kanalen, die pro Jahr sechsstellige
Einnahmen erzielen, im Vergleich zum Vorjahr um 40 Prozent gestiegen. Die
Anzahl an Kanalen, die pro Jahr funfstellige Einnahmen erzielen, ist im Vergleich
zum Vorjahr um 50 Prozent gestiegen. Ebenfalls ist die Anzahl an Kanalen mit mehr
als einer Million Abonnent*innen im Vergleich zum Vorjahr um mehr als 75 Prozent
gestiegen. (YouTube, Presseinhalte, 2019) Daraus geht klar hervor, dass die
Plattform wachst, genaue Zahlen werden allerdings nicht veroffentlicht.

Nachdem Content-Creator*innen eine wichtige Gruppe fur den Video-Streaming-
Dienst darstellen, bietet YouTube fur diese zahlreiche Benefits. Den Anfang bildet
eine eigene YouTube ,Creator Academy”“ (YouTube Creators, 2019), mit digitalen
Kursangeboten, wie beispielsweise ,Mit Anzeigen auf YouTube Geld verdienen®,
,Langfristiger Erfolg auf YouTube“ oder auch ,360-Grad-Videos und virtuelle
Realitat®. Analog vereint YouTube seine Content Creator*innen im sogenannten
,YouTube Space®, Orte an denen YouTuber*innen zusammenkommen, sich
austauschen und an von YouTube organisierten Veranstaltungen und Workshops
teiinehmen konnen. Zusatzlich kann auf modernstes Produktionsequipment
zuruckgegriffen werden. (YouTube Space, 2019) Daruber hinaus veranstaltet
YouTube im Rahmen des ,YouTube NextUp“-Wettbewerbs mehrmals im Jahr
funftagige ,Creator Camps®. Durch die Teilnahme haben Content Cretaor*innen die

Moglichkeit zahlreiche Kurse zu belegen, um ihren eigenen Kanal noch
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erfolgreicher zu machen. (YouTube NextUp, 2019) Ab einer Anzahl von 100.000
Abonennt*innen stellt YouTube den Produzent*innen sogar eine*n eigenen

Partnermanager®in zur Seite.

Mit der dritten und letzten Gruppe, der Marken und Unternehmen, wird auch das
Geschaftsmodell YouTubes offengelegt. Werbung hat einen grof3en Stellenwert fur
die Plattform, schlielBlich wird ein Groldteil der Erlose Uber den Verkauf von
Werbeplatzen generiert. Ahnlich wie bei Google haben Marken und Unternehmen
die Mdglichkeit Videoanzeigen zu schalten. Die Zielgruppe kann prazise festgelegt
werden und verrechnet wird erst, wenn die oder der jeweilige Nutzer*in Interesse
daran zeigt. Interesse wird dann zum Ausdruck gebracht, wenn die Anzeige
beispielsweise fur mindestens 30 Sekunden aufgerufen oder mit ihr interagiert wird,
indem die oder der Nutzer*in entweder auf ein Overlay mit Call-to-Action, eine
Infokarte oder ein Companion-Banner klickt. Vorab haben Werbepartner*innen die
Moglichkeit inr Budget festzulegen, je nachdem wie breit das Spektrum potenzieller
Kund*innen, das es zu erreichen gilt, sein soll. Anpassungen konnen jederzeit

getroffen werden. (YouTube Werbung, 2019)

Entwickler*innen erhalten von YouTube kostenlosen Zugang zu Application
Programming Interfaces (APIs) und Tools, damit samtliche YouTube-Funktionen
auf weiteren Websites, Apps und Geraten integriert werden konnen. (YouTube fur
Entwickler, 2019) Damit tragt diese Akteursgruppe ebenfalls dazu bei, die Plattform
noch bekannter zu machen, und dementsprechend befligeln sie auch das Geschaft

des Anbieters.

Unklar bleibt allerdings wie hoch die Erlose der Plattform tatsachlich sind. Wie
Wakabayashi von der New York Times (2019) berichtet liegt YouTubes
Jahresumsatz wahrscheinlich bei 16 bis 25 Milliarden US-Dollar. Damit ist der
Video-Streaming-Dienst grol3 genug sogar die obere Halfte der Fortune 500 zu
knacken. Warum es stets bei Vermutungen diesbezuglich bleibt liegt klar auf der
Hand: Die finanziellen Ergebnisse des Unternehmens werden mit dem Rest des
Mutterkonzerns Google in einen Topf geworfen, der vergangenes Jahr 137

Milliarden US-Dollar Umsatz erwirtschaftete.
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Der folgende Abschnitt setzt sich nun mit der Relevanz der Plattform in Osterreich

auseinander.

4.3 YouTube in Osterreich

Auch in Osterreich erfreut sich der Video-Streaming-Dienst YouTube immer
grolRerer Beliebtheit. Laut dem Digital News Report (2018, S. 65) ist YouTube sogar
das am zweit haufigsten genutzte soziale Medium im Land. Vor allem die Plattform
YouTube bietet einen Dienst, der von allen Altersgruppen stark verwendet wird. Der
Grol3teil der Nutzer*innen, knappe 82 Prozent, sind allerdings zwischen 18 und 24
Jahren alt. Das folgende Diagramm (Abbildung 2) zeigt die Verteilung der YouTube

Nutzer*innen nach Alter.

35-44 Jahre 71,7%
45-55 Jahre 63,7%

55+ Jahre 55,5%

Abbildung 2 - YouTube-Nutzer*innen in Osterreich nach Alter (in Anlehnung an Gadringer, et. al., Digital
News Report 2018, S. 66)

YouTube zahlt zudem zu den am haufigsten fur Nachrichten genutzten Social
Media-Dienste (19,5 Prozent), nach Facebook (30,4 Prozent) und vor WhatsApp
(19,1 Prozent). Dabei hat YouTube auf jeden Fall Wachstumspotenzial auch in
dieser Ebene, denn die Nutzung von Facebook, insbesondere in den jungeren
Alterskohorten, geht zuruck. Allerdings zeigt sich, dass vor allem die 35- bis 44-
Jahrigen seltener auf YouTube (14 Prozent) und WhatsApp (16,1 Prozent)
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zuruckgreifen, um Nachrichten zu beziehen, als die restlichen Altersgruppen. Nach
Brodnig, Hammer und Holnburger (Digitalreport 2018, S. 15) fuhrt die Freiheitliche
Partei Osterreich (FPO) die Kategorie ,Nachrichten und Politik* klar an. Die beiden
FPO-Kanale — FPO TV (Platz Eins) und Oesterreichzuerst (Platz Flinf) — schaffen
es sogar unter die ersten funf unter den ,Top 20“-Kanalen dieser Kategorie. Andere
Parteien, wie beispielsweise die SPO oder die OVP, schaffen es beispielsweise gar
nicht in diese Liste, entweder haben sie eine zu geringe Anzahl an Abonennt*innen
oder Kanéle, wie zum Beispiel der von Sebastian Kurz (OVP), wird nicht unter der
Kategorie ,Politik und Nachrichten® gefuhrt. Auch etablierte Medien finden sich in
einem aulerst geringen Ausmal in dieser Auflistung. Zu den , Top 20“-Nachrichten-
und Politik-Kanalen Osterreichs zahlen folgende YouTube-Kanale (von Platz Eins
bis 20 gelistet): FPO TV, ServusTV, Osterreichs Bundesheer, VOL.AT — Vorarlberg
Online, Oesterreichzuerst, Esterreicherr, TheFalseFlag Main Channel,
DerDualSchock, DER STANDARD, AustriaTV, SALZBURG24 Redaktion, Die
Grunen, Gerald Grosz, FALTER, Oesterreich TV2 MiaSemper, Idealism Prevails,
Dina Christina Lieb, NEOS — Das Neue Osterreich, SmallCap InvestorTV,
LaendleTVNews. (Brodnig, Hammer & Holnburger, Digitalreport 2018, S. 15)

4.4 Zwischenfazit

Digitale Plattformen und Plattformmarkte zeichnen sich insbesondere durch eine
hohe Skalierbarkeit und Reichweite, der Moglichkeit zur Auswertung einer grof3en
Datenmenge, niedrige Transaktionskosten, starke Netzwerkeffekte, sowie einer
hohen Dynamik aus (Vgl. Engelhardt, Wangler und Wischmann, 2017, S. 11-15).
Die genauen Grundlagen zur Plattformdkonomie wurden im ersten Abschnitt
(Abschnitt 4.1) dieses Kapitels ausfuhrlich erlautert. Der Video-Streaming-Dienst
YouTube, als Teil des Alphabet-Konzerns, kann ebenfalls der Plattformdkonomie
zugeordnet werden, wie in Abschnitt 4.2 verdeutlicht wurde. Plattformen, wie
YouTube, treten in erster Linie als wirtschaftlich ausgerichteter und digitaler
Intermediar auf, der die bereits genannten Merkmale aufweist. Genau genommen
verbindet YouTube insgesamt vier Akteursgruppen: Nutzer*innen, Content
Creator*innen, Werbepartner*innen (Marken und Unternehmen), sowie

Entwickler*innen. Im letzten Abschnitt des vorliegenden Kapitels wurde die
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Relevanz von YouTube in Osterreich beleuchtet. Insbesondere Jiingere greifen auf
den Video-Streaming-Dienst immer haufiger zurtuck, auch um Nachrichten zu
beziehen. Diese Entwicklung wirft zusatzliche Bedenken auf, denn wie eben
beschrieben, dominieren vorerst rechtspopulistische Parteien die Kategorie ,Politik
und Nachrichten®. Was das bedeuten kann, wird in den nachsten Kapiteln naher
betrachtet, denn Plattformunternehmen verbindet noch ein weiterer wichtiger

Aspekt: Die Instrumentalisierung von Algorithmen.

5 Kinstliche Intelligenz, maschinelles Lernen und

Algorithmen

Algorithmen sind mittlerweile zu einem wesentlichen Bestandteil unserer heutigen
digitalen  Wirtschaft geworden. Insbesondere Plattformen legen ihre
Geschaftsgrundlage in die ,virtuellen Hande" von Maschinen und damit auch von
Algorithmen. Die Welt ware ohne die Existenz von Algorithmen nicht mehr
vorstellbar. Sie werden eingesetzt, damit Fahrzeuge selbst fahren konnen,
Klhlschranke automatisiert ermittelte Leerstande wieder selbst auffullen kdnnen
oder die bzw. der geeignetste Kandidat*in flir einen Job bereits vorselektiert der
bzw. dem zustandigen Hiring Manager*in vorliegt. Algorithmen sind vielseitig
einsetzbar, aber was ist unter diesem Terminus genau zu verstehen? Was bedeutet
in diesem Kontext ,Kunstliche Intelligenz*? Wann spricht man von Machine
Learning? Mit diesen Fragestellungen beschaftigt sich das vorliegende Kapitel. Es
soll Aufschluss daruber geben, was Algorithmen sind und warum sie so wichtig,
gerade fur digitale Empfehlungssysteme sind, auf die im nachstfolgenden Kapitel

noch naher eingegangen wird.

5.1 Kiinstliche Intelligenz als Uberbegriff

Der Begriff ,Kunstliche Intelligenz® hat sich in den letzten Jahren zu einem
wahrlichen Buzzword entwickelt und wird oft als Bedrohung der Menschheit
gehandelt. Kaum einer hat davon noch nicht gehort, doch an Verstandnis,

hinsichtlich dem, was darunter zu verstehen ist, mangelt es.
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Kunstliche Intelligenz (oft auch als Kl bezeichnet) ist ein Bereich der Informatik, der
sich mit der Automatisierung von Intelligenz und der Fahigkeit von Maschinen
beschaftigt, komplexe Aufgaben in komplexen Umgebungen zu erfullen. (Goebel et
al. 2016; Luger 2005). Der Terminus dient also als Uberbegriff fiir ein breites
Spektrum an Subdisziplinen. Grundsatzlich erlangte die Kunstliche Intelligenz erst
nach etwa 70 Jahren Anerkennung. Der Anfang der Geschichte liegt allerdings noch
mehrere Jahrhunderte zuruck. Die grofe Herausforderung in diesem Bereich ist vor
allem die Identifizierung und Differenzierung von dem Kunstlichen und dem Realen.
In einigen Fallen kann sich diese Unterscheidung als schwierig herausstellen, denn
Realitaten konnen kunstlich erzeugt oder gar gefalscht werden. Intelligenz hingegen
hat eine ganz andere Bedeutung. Sie ist nicht vortauschbar, man kann keine Illusion
von Intelligenz erschaffen. Entweder man — das kann ein Lebewesen oder eine
Maschine sein — handelt intelligent, und ist demzufolge intelligent, oder nicht.
Bezlglich Maschinen ist keine Moglichkeit bekannt, dass diese Intelligenz zufallig
demonstrieren wirden. (Batarseh 2018, S. 1)

Der Bereich der Kunstlichen Intelligenz wirft standig eine Reihe von Fragen auf: Wie
kann man Intelligenz definieren oder beobachten? Ist die Kl sicher? Konnen
Maschinen so etwas wie eine ,Super-Intelligenz erreichen? In seinem berihmten
Manuskript "Computing Machinery and Intelligence" ebnete Turing (1950, S. 433-
460) vielen Wissenschaftlersinnen den Weg Uber Kunstliche Intelligenz
nachzudenken, indem er auf folgende Fragestellung antwortete: Kbnnen Maschinen
denken? Seine Arbeit flUhrte einen Benchmark-Standard ein, um
Maschinenintelligenz zu demonstrieren, so dass eine Maschine intelligent und
reaktionsschnell sein muss, so dass sie sich nicht von der eines Menschen

unterscheiden kann.

Um die menschliche Intelligenz imitieren, replizieren oder erweitern zu konnen, ist
es entscheidend, zuerst zu verstehen, was Intelligenz genau bedeutet. Dazu wird
die Kl zu einem Feld, das sich mit anderen Studienbereichen uberschneidet,
insbesondere mit der Biologie (Fahigkeit erlangen, das menschliche Gehirn und
Nervensystem zu verstehen) und der Philosophie (Verstandnis erlangen, wie die Ki
die Zukunft der Menschheit beeinflussen wirde - neben vielen anderen

philosophischen Diskussionen). Uber die letzten Jahre gab es zahlreiche
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Bemuhungen, intelligente Maschinen zu kreieren. Die Auseinandersetzung mit
dieser Thematik fuhrte zu einer Vielzahl an Disziplinen in diesem Bereich (Batarseh
2018, S. 2):

e Machine Learning

e Neuronale Netzwerke

e Genetische Algorithmen (GA)

e Natural Language Processing (NLP)
e Wissensbasierte Systeme (KBS)

e Computer Vision

e Robotik

e Data Science und Advanced Analytics

Insbesondere auf Machine Learning wird im kommenden Abschnitt noch naher

eingegangen.

Wie kann Intelligenz nun bewertet werden? Liu, Shi & Liu (2017, S. 180f.) schlagen
in ihrer Arbeit diesbezuglich eine mehrstufige Struktur der intellektuellen
Fahigkeiten eines intelligenten Systems vor, sozusagen ein "Standard-
Intelligenzmodell". Dieses baut auf einer Reihe von bereits bestehenden
Intelligenzmodellen auf und kombiniert diese, darunter die Neumann-Architektur,
David Wechslers ,Human Intelligence-Modell“, das DIKW-Modell (DIKW ist die
Kurzform fur Daten, Informationen, Wissensvorsprung und Weisheit), und noch
weitere Ansatze. Das Autor*innen-Team hat fur ihr Standard-Intelligenzmodell
folgende Merkmale definiert (Liu, Shi & Liu 2017, S. 181):

e Merkmal 1:
Das System ist in der Lage, Daten, Informationen und Wissen aus der
AuRenwelt aus akustischen, bildmaligen und/oder textuellen Eingaben zu
gewinnen (dieser Wissenstransfer beinhaltet diese drei Modi, ist aber nicht
darauf beschrankt);

e Merkmal 2:
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Das System ist in der Lage, solche externen Daten, Informationen und
Kenntnisse in internes Wissen umzuwandeln, das das System beherrschen
kann;

e Merkmal 3:
Basierend auf der Nachfrage, die durch externe Daten, Informationen und
Wissen erzeugt wird, ist das System in der Lage, sein eigenes Wissen auf
innovative Weise zu nutzen. Diese Innovationsfahigkeit beinhaltet, ist aber
nicht beschrankt auf die Fahigkeit, zusammenzuarbeiten, zu erschaffen, sich
vorzustellen, zu entdecken, etc. Durch die Nutzung dieser Fahigkeit konnen
neue Erkenntnisse gebildet und durch das System gewonnen werden;

e Merkmal 4:
Das System ist in der Lage, Daten, Informationen und Wissen, die vom
System erzeugt werden, an die Aulienwelt durch akustische, bild- oder
textuelle Ausgabe weiterzugeben (in einer Weise, die diese drei Modi
beinhaltet, aber nicht darauf beschrankt ist), so dass das System die

AulRenwelt andern kann.

Das vorgeschlagene Modell soll die zukunftige Entwicklung des Verhaltnisses von
kunstlicher Intelligenz zu menschlicher Intelligenz beurteilen und Wachstumskurven
fur jede Intelligenz ermitteln. Insgesamt wurden in der Arbeit von Liu, Shi und Liu
(2017, S. 185) sieben Intelligenzgrade (0-7) festgelegt, um den
Intelligenzquotienten und den Intelligenzstufenzustand zu beschreiben. Allerdings
muss erwahnt werden, dass es in Wirklichkeit so etwas wie ein kunstlich
intelligentes System nullten Grades nicht existiert (die grundlegenden
Eigenschaften dieser existieren nur in der Theorie). Das grundlegende Merkmal
einer kunstlichen Intelligenz ersten Grades ist, dass es keine informationsbezogene
Interaktion mit menschlichen Tester*innen (Menschen) durchfuhren kann.
Kunstliche Intelligenz zweiten Grades haben bereits die Fahigkeit zur Interaktion mit
menschlichen Tester*innen, Kontrolleinheiten sind implementiert und sie haben die
Fahigkeit, Erinnerungen zu speichern; die internen Wissensdatenbanken solcher
Systeme konnen jedoch nicht zunehmen. Kunstlich intelligente Systeme dritten
Grades haben die Eigenschaften von Systemen der zweiten Stufe mit der

zusatzlichen Fahigkeit, Programme oder Daten im System Uber nicht vernetzte
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Schnittstellen zu aktualisieren oder zu erganzen. Allerdings sind diese Systeme
noch nicht in der Lage mit anderen Systemen Uber die "Cloud" zu kommunizieren
bzw. keine informative Interaktion mit diesen durchzufuhren. Sobald ein kunstlich
intelligentes System den vierten Grad erreicht hat, wird dieser Informations- und
Wissenstransfer moglich. Diese Art von Systemen sind insofern noch begrenzt, als
alle Informationen direkt aus der AuRenwelt kommen; das Innensystem kann nicht
unabhangig, innovativ oder kreativ neues Wissen generieren. Hier kommt der funfte
Grad kunstlicher intelligenter Systeme ins Spiel: Ab diesem Zeitpunkt erlangen
Maschinen die Fahigkeit zu schaffen und zu innovieren, die Fahigkeit, den Wert von
Innovation und Kreativitat fur den Menschen zu erkennen und zu identifizieren, und
die Fahigkeit, innovative und kreative Ergebnisse auf den Prozess der
menschlichen Entwicklung anzuwenden. Menschliche Wesen, die als besonderes
"kunstliches Intelligenzsystem" der Natur angesehen werden konnen, sind das
prominenteste Beispiel fur Systeme funften Grades. Im Gegensatz zu den
bisherigen vier Arten von Systemen teilen Menschen und einige andere Lebewesen
eine charakteristische Handschrift der Kreativitat, die sich in den komplexen
Netzwerken des Wissensvorsprungs widerspiegeln. Sie reichen von der
Philosophie Uber die Naturwissenschaften, die Literatur, die Kunst, die Politik usw.
bis hin zu den menschlichen Gesellschaften. Funftgradige Systeme konnen
Informationen mit menschlichen Tester*innen und Nutzer*innen austauschen, neue
Wissensvorsprunge schaffen und Informationen sowohl Uber "analoge" Mittel wie
Schreiben, Sprechen und Radio/TV/Kabelkommunikation als auch Uber das Internet
und die "Cloud" austauschen. AbschlieRend zeichnet sich der sechste Grad
kunstlich intelligenter Systeme durch ein intelligentes System aus, das kontinuierlich
innovativ ist und neues Wissen schafft, mit I/O-Fahigkeit, Wissenskompetenz und
Anwendungsfahigkeit, die sich mit der Zeit unendlichen Werten nahern. Dies
spiegelt sich zum Beispiel in der christlichen Definition eines Gottes wider, der
"allwissend und allmachtig" ist. Wenn intelligente Systeme, vom Menschen oder
anderweitig reprasentiert, weiterhin innovativ sind, Wissen schaffen und
akkumulieren, ist es moglich, dass sie nach ausreichender Zeit "allwissend und
allmachtig" werden konnten. Aus der Sicht der intelligenten Systementwicklung
konnen die "Ubernatiurlichen Wesen" in den 0Ostlichen Kulturen oder das "Gott"-

Konzept der westlichen Kulturen als evolutionare Endpunkte intelligenter Systeme
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(einschliel3lich des Menschen) in ferner Zukunft betrachtet werden. (Liu, Shi & Liu
2017, S. 185-187)

5.2 Maschinelles Lernen und Algorithmen

Machine Learning (kurz: ML) ist ein Zweig der kunstlichen Intelligenz, der
systematisch Algorithmen anwendet, um die zugrunde liegenden Beziehungen
zwischen Daten und Informationen zu synthetisieren. Beispielsweise konnen ML-
Systeme auf automatischen Spracherkennungssystemen (wie z.B. Siri) trainiert
werden, um akustische Informationen in einer Folge von Sprachdaten in eine
semantische Struktur umzuwandeln, die dann in Form einer Wortfolge ausgedruckt
wird. Machine Learning Anwendungen sind bereits weit verbreitet beispielsweise
Anwendungen in den Bereichen Websuche, Anzeigenschaltung,
Kreditwurdigkeitsprufung, Borsenprognose, Gensequenzanalyse,
Verhaltensanalyse, Smart Coupons, Medikamentenentwicklung, Wettervorhersage,
Big Data Analytics und vielen weiteren Anwendungen. (Awad & Khanna 2015, S. 1)
Auch der Video-Streaming-Dienst YouTube setzt maschinelles Lernen fur die

Abwicklung von Werbeanzeigen ein. (Dischler, Think with Google 2018)

Grundsatzlich gehen Awad und Khanna (2015, S.1-2) davon aus, dass Machine
Learning eine entscheidende Rolle bei der Entwicklung einer Vielzahl von
benutzer*innenorientierten Innovationen spielen wird. Die Technologie selbst
verdankt seine wachsende Akzeptanz seiner Fahigkeit, die zugrunde liegenden
Beziehungen innerhalb groRer Datenmengen so zu charakterisieren, dass
Probleme in der Big Data-Analytik, der Verhaltensmustererkennung und der
Informationsentwicklung geldst werden. Machine Learning-Systeme konnen
daruber hinaus geschult werden, um die sich andernden Bedingungen eines
Prozesses zu kategorisieren und so Schwankungen im Betriebsverhalten zu
modellieren. Da sich Wissensbestande unter dem Einfluss neuer ldeen und
Technologien entwickeln, kdonnen Systeme maschinellen Lernens Storungen
bestehender Modelle identifizieren, diese neu gestalten und sich dementsprechend
neu ausrichten, um sich an das neue Wissen anzupassen und mit diesem zu

koevolutionieren.
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Bezlglich der rechnerischen Leistung von Machine Learning, zahlen die
Verallgemeinerung der Trainingserfahrung (oder anderen Beispielen) und die
Ausgabe einer Hypothese, die die Zielfunktion schatzt, zu den wichtigsten
Merkmalen. Das Generalisierungsattribut von Machine Learning ermdglicht es dem
System, bei unsichtbaren Dateninstanzen eine gute Leistung zu erbringen, indem
es zukunftige Daten genau voraussagt. Im Gegensatz zu anderen
Optimierungsproblemen hat Machine Learning keine klar definierte Funktion, die
optimiert werden kann. Stattdessen dienen Trainingsfehler als Katalysator, um
Lernfehler zu testen. Der Prozess der Generalisierung erfordert Klassifikatoren, die
diskrete oder kontinuierliche Merkmalsvektoren eingeben und eine Klasse
ausgeben.

Das Ubergeordnete Ziel maschinellen Lernens ist es, zuklnftige Ereignisse oder
Szenarien vorherzusagen, die dem Computer unbekannt sind. Im Jahr 1959
beschrieb Samuel Machine Learning als das "Studienfach, das Computern die
Moglichkeit gibt, zu lernen, ohne explizit dafur programmiert zu werden" (Samuel
1959). Er kam zu dem Schluss, dass die Programmierung von Computern, um aus
Erfahrungen lernen zu konnen, letztendlich die Notwendigkeit eines detaillierten
Programmieraufwands beseitigen sollte. Denn in Anlehnung an Mitchells Definition
von Machine Learning ,soll ein Computerprogramm aus der Erfahrung E in Bezug
auf eine Klasse von Aufgaben T (Tasks) lernen und die Leistungskennzahl P
(Performance), wenn sich seine Leistung bei Aufgaben in T, gemessen an P, mit
der Erfahrung E verbessert". Der Lernprozess spielt eine entscheidende Rolle bei
der Verallgemeinerung des Problems, indem er auf seine historische Erfahrung
zuruckgreift. Erfahrungen liegen in Form von Trainingsdatensatzen vor, die helfen,
bei neuen und unsichtbaren Aufgaben genaue Ergebnisse zu erzielen. Die
Trainingsdatensatze umfassen eine bestehende Problemdomane, mit der die
lernende Maschine ein allgemeines Modell Uber diese Domane erstellt. Dies
ermoglicht es dem Modell, in neuen Fallen weitgehend genaue Vorhersagen zu
treffen. (Awad & Khanna 2015, S. 1-2)

Exkurs: Die Termini Machine Learning und Deep Learning werden oft miteinander

gleichgesetzt. Allerdings gibt es zwischen den beiden Arten des Lernens einen

wesentlichen Unterschied. Deep Learning geht Uber die traditionell flachen

39



Kunstliche Intelligenz, maschinelles Lernen und Algorithmen

Lernarchitekturen hinaus. In der maschinellen Lerngemeinschaft ist Deep Learning
auf dem Vormarsch, denn diese haben sich fur die anspruchsvolleren Aufgaben des
maschinellen Lernens und der starken kunstlichen Intelligenz (KI) als ungeeignet
erwiesen. Der Anstieg in, sowie die breite Verfugbarkeit von erhohter
Rechenleistung (Misra & Saha 2010), verbunden mit der Schaffung effizienter
Trainingsalgorithmen, als auch der Fortschritte in den Neurowissenschaften haben
die Umsetzung von Prinzipien des Deep Learnings ermoglicht, die bisher unmdglich
waren. Diese Entwicklungen haben zur Bildung von Algorithmen fur tiefe
Architekturen gefuhrt, die sich mit kognitiven Neurowissenschaften beschaftigen,

um biologisch inspirierte Lernldsungen vorzuschlagen. (Awad & Khanna, S. 167)

Machine Learning hilft bei der Entwicklung von Programmen, die ihre Leistung flur
eine bestimmte Aufgabe durch Erfahrung und Training verbessern. Viele grof3e
Datenanwendungen nutzen maschinelles Lernen, um hochst effizient zu arbeiten.
Das schiere Volumen, die Vielfalt und die Geschwindigkeit des Datenflusses haben
es unmoglich gemacht, die naturlichen Fahigkeiten von Menschen zu nutzen, um
Daten in Echtzeit zu analysieren. Der Anstieg der sozialen Netzwerke und die breite
Nutzung internetbasierter Anwendungen haben nicht nur zu einem groReren
Datenvolumen, sondern auch zu einer hoheren Komplexitat der Daten gefuhrt. Um
die Datenauflosung zu erhalten und Datenverluste zu vermeiden, missen diese
Datenstrome also in Echtzeit analysiert werden.

Die Heterogenitat des groflen Datenstroms und die enorme Rechenleistung, die
heutzutage zum Standard geworden sind, bieten zahlreiche Moglichkeiten,
Lernmethoden zu fordern, die Best Practices fur ein bestimmtes Geschaftsproblem
identifizieren konnen. Die Komplexitat moderner Computermaschinen kann grof3e
Datenmengen, groRere Komplexitat und Terabyte an Speicherplatz bewaltigen.
Daruber hinaus konnen intelligente Programmablaufe, die auf diesen Maschinen
laufen, viele so komplexe Datenstrome verarbeiten und kombinieren, um pradiktive
Modelle zu entwickeln und intrinsische Muster in ansonsten verrauschten Daten zu
extrahieren. Wenn beispielsweise ein bestimmter Zielwert vorhergesagt oder
prognostiziert werden muss, ist Uberwachtes Lernen die richtige Wahl.
Grundsatzlich wird dabei, je nach Sollwert zwischen Clustering (bei einem diskreten

Sollwert) und Regression (bei einem numerischen Sollwert) entschieden. Zuerst
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mussen also alle Kennzahlen identifiziert werden, die fur den jeweiligen
Entscheidungsprozess Prioritat besitzen, um mit der Entwicklung von Machine
Learning zu beginnen. Die Prozesse maschinellen Lernens synthetisieren Modelle
zur Optimierung der Metriken.

Es muss allerdings erwahnt werden, dass Machine Learning von Natur aus keine
perfekte Genauigkeit liefern kann. Losungen, die hochprazise Ergebnisse in einem
begrenzten Zeitraum erfordern, bedurfen moglicherweise einen anderen Ansatz. Im
Allgemeinen sind die folgenden Bedingungen fur die Anwendung von Machine
Learning gunstig: (1) sehr hohe Genauigkeit ist nicht erwunscht; (2) grolie
Datenmengen enthalten unentdeckte Muster oder zu synthetisierende
Informationen; (3) das Problem selbst ist aufgrund mangelnder Kenntnisse oder
historischer Informationen als Grundlage fur die Entwicklung geeigneter
Algorithmen nicht sehr gut verstanden; und (4) das Problem muss sich an

veranderte Umgebungsbedingungen anpassen. (Awad & Khanna, S. 5)

Zunachst soll erlautert werden, was unter Algorithmen uberhaupt verstanden
werden kann, und anschlieBend in welche Kategorien Machine Learning-
Algorithmen eingeordnet werden konnen.

Die Autorlnnen Zweig, Krafft und Deussen (2017) verstehen unter einem
Algorithmus, ,eine definierte Handlungsvorschrift, die fur jede mogliche Eingabe von
Informationen eine Ausgabe generiert, die bestimmte Eigenschaften hat®. Um diese
Definition verstandlicher zu abstrahieren, ziehen sie das Beispiel einer
Routennavigation heran: Als Eingabe dient der Startpunkt und der Zielort, sowie
StralRenkarten und aktuelle Verkehrsinformationen. Eine mogliche Fahrstrecke mit
der kurzesten zu erwartender Dauer, die unter Einbeziehung der vorhandenen
Eingabe-Daten berechnet wurde, bildet am Ende die Ausgabe. Mahnke (2015)
kommt in seiner Beschreibung eines Algorithmus ebenfalls zu dem Punkt, dass
dieser eine Reihe von schrittweisen Befehlen, die durchgefuhrt werden sollen, um
aus einer Eingabe eine Ausgabe zu erzeugen und damit ein Problem zu I6sen, ist.
Empfehlungssysteme gehoren zu den haufigsten Formen des maschinellen
Lernens, mit denen Nutzer*innen konfrontiert werden, unabhangig davon, ob sie
davon Kenntnis haben oder nicht. Sie unterstitzen damit beispielsweise die

kuratierten Zeitleisten auf Facebook und Twitter, sowie ,Vorgeschlagene Videos"
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auf YouTube. Auf Empfehlungssysteme wird im Rahmen des sechsten Kapitels
dieser Arbeit noch naher eingegangen. In ihrer Arbeit ,Algorithmen und
Meinungsbildung“ geht das Autor*innen-Team (Zweig, Krafft & Deussen 2017)
noch naher auf die Funktionsweise algorithmischer Empfehlungssysteme, wie sie
beispielsweise von den Unternehmen Facebook oder Google bzw. auf den
dazugehdrigen Plattformen genutzt werden, ein: Algorithmische
Empfehlungssysteme treffen aus einer grof3en Informationsmenge (z.B. i.F.v.
Dokumenten oder Webseiten) eine grundlegende Auswahl, sortieren diese anhand
geeigneter Kriterien und zeigen aufgrund dessen maoglichst relevante Informationen
zuerst an. Als Beispiel dient den Autorlnnen die Funktionsweise des Google
PageRanks, ein Suchalgorithmus zur Linkanalyse, der die Elemente von
hyperlinked Dokumenten im World Wide Web klassifiziert, um deren Bedeutung im
Vergleich zu anderen Links zu messen. Allerdings kam es in den vergangenen
Jahren, gerade durch die Offenlegung Uber die Wirkungsweise solcher
algorithmischer Empfehlungssysteme auch zu gezielten Manipulationen, um
beispielsweise in den Google Suchergebnissen ein hoheres Ranking zu erzielen.
Mittlerweile werden, neben der Berechnung des Page Ranks, auch Informationen
verarbeitet, die darauf hinweisen, welche Inhalte fur Nutzer*innen besonders
interessant sind. Algorithmen des sogenannten maschinellen Lernens, beobachten
also menschliche Nutzer*innen und tracken ihr gesamtes maschinell verfolgbares
Verhalten. Dabei strukturieren selbstlernende Algorithmen aus einer Vielzahl an
Informationen  selbststandig  Entscheidungen, meist in Form  von
Entscheidungsbaumen, um verschiedene Inhalte in Gruppen bzw. Kategorien zu
bindeln. Diese Methode wird auch Clustering genannt. Eine solche Arbeitsweise
dient vor allem der Personalisierung, beispielsweise von Suchergebnissen, und zielt
darauf ab, moglichst relevante Inhalte und Informationen individuell fur die
Nutzer*innen zusammenzustellen. Genauer genommen existieren sechs
Kategorien, in die Algorithmen des maschinellen Lernens eingeordnet werden
konnen:
1. Supervisiertes Lernen ist ein Lernmechanismus, der die zugrunde
liegende Beziehung zwischen den beobachteten Daten (auch
Eingangsdaten genannt) und einer Zielvariablen ableitet (eine abhangige

Variable oder ein Label), die einer Vorhersage unterliegt. Ein gut
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trainiertes Funktionsmodell, das auf einem Uberwachten Lernalgorithmus
basiert, kann die Klassenbezeichnungen fur versteckte Phanomene, die
in unbekannte oder unbeobachtete Dateninstanzen eingebettet sind,
genau vorhersagen. Das Ziel von Lernalgorithmen ist es, den Fehler fur
einen bestimmten Satz von Eingaben (den Trainingssatz) zu minimieren.
. Unliberwachte Lernalgorithmen sollen versteckte Strukturen in
unmarkierten Datensatzen aufdecken, bei denen der gewunschte Output
unbekannt ist. Dieser Mechanismus hat viele Anwendungen in den
Bereichen Datenkompression, Ausreil3ererkennung, Klassifizierung,
menschliches Lernen und so weiter gefunden. Der allgemeine Ansatz fur
das Lernen beinhaltet das Training durch probabilistische Datenmodelle.
Das Ziel von Machine Learning in diesem Fall ist es, Darstellungen der
Eingangsdaten fur eine effiziente Entscheidungsfindung, Prognose,
Informationsfilterung und Clustering zu hypothetisieren. Unuberwachte
Lernalgorithmen, die sich auf ein probabilistisches Verteilungsmodell
konzentrieren, verwenden im Allgemeinen Maximum-Likelihood-
Schatzungen (MLE), Maximum a posteriori (MAP) oder Bayes-Methoden.
. Semi-supervisiertes Lernen verwendet eine Kombination aus einer
kleinen Anzahl von beschrifteten und einer gro3en Anzahl von nicht
beschrifteten Datensatzen, um eine Modellfunktion oder einen
Klassifikator zu erzeugen. Diese Lernmethode kann einen Wert von
praktischer und theoretischer Bedeutung liefern, insbesondere in
Bereichen, die mit dem menschlichen Lernen zusammenhangen, wie
Sprache, Sehen und Schreiben, die eine geringe Menge an direktem
Unterricht und eine gro3e Menge an nicht gekennzeichneter Erfahrung
erfordern.

. Die RL-Methodik (Reinforcement Learning) beinhaltet die Erforschung
einer adaptiven Abfolge von Handlungen oder Verhaltensweisen durch
einen intelligenten Agenten (RL-Agenten) in einer gegebenen Umgebung
mit der Motivation, die kumulative Vergutung zu maximieren. Die Aktion
des intelligenten Agenten I6st eine beobachtbare Veranderung des
Umgebungszustands aus. Die Lerntechnik synthetisiert ein

Anpassungsmodell, indem sie sich selbst fur einen gegebenen Satz von
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experimentellen Aktionen und beobachteten Reaktionen auf den Zustand
der Umgebung trainiert. Im Allgemeinen kann diese Methodik als ein
kontrolltheoretisches Trial-and-Error-Lernparadigma mit Belohnungen
und Strafen im Zusammenhang mit der eine Folge von Aktionen
assoziiert werden. Der RL-Agent andert seine Richtlinien basierend auf
der kollektiven Erfahrung und den daraus resultierenden Belohnungen.
Reinforcement Learning sucht nach vergangenen Aktionen, die es
erforscht hat und die zu Belohnungen fihrten. Um eine umfassende
Datenbank oder ein Modell aller mdglichen Aktions- und
Belohnungsprojektionen aufzubauen, mussen viele unbewiesene
Aktionen ausprobiert werden. Diese ungetesteten Aktionen mussen
moglicherweise mehrmals durchgefuhrt werden, bevor ihre Starke
festgestellt werden kann. Daher mussen Sie ein Gleichgewicht zwischen
der Erforschung neuer moglicher Aktionen und der Wahrscheinlichkeit
des Scheiterns, die sich aus diesen Aktionen ergibt, finden.

5. Transduktives Lernen (auch bekannt als transduktive Inferenz) versucht,
exklusive Modellfunktionen fur bestimmte Testfalle vorherzusagen,
indem zusatzliche Beobachtungen am Trainingsdatensatz in Bezug auf
die neuen Falle verwendet werden (Vapnik 1998).

6. Induktive Inferenz schatzt die Modellfunktion basierend auf der
Beziehung von Daten auf den gesamten Hypothesenraum und nutzt
dieses Modell, um Ausgabewerte fur Beispiele aullerhalb des
Trainingssets zu prognostizieren. Viele statistische Lernmethoden
beginnen mit ersten Losungen fur den Hypothesenraum und entwickeln
sie dann iterativ weiter, um Fehler zu reduzieren. Viele gangige
Algorithmen fallen in diese Kategorie, darunter Support Vector Machines
(SVMs) (Vapnik 1998), neuronale Netzwerkmodelle (NN) (Carpenter und
Grossberg 1991) und Neuro-Fuzzy-Algorithmen (Jang 1993, S. 665-685).
(Awad & Khanna, S. 6ff.)

Zu den zehn wichtigsten Data-Mining-Algorithmen maschinellen Lernens zahlen

C4.5, k-means, Support Vector Machines (SVMs), Apriori, estimation
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maximation(EM), PageRank, AdaBoost, k-nearest neighbors (k-NN), naive Bayes
und Klassifikations- und Regressionsbaume (CARTSs) (Wu et al. 2008, S. 1-37).

5.3 Zwischenfazit

Kunstliche Intelligenz vereint eine Vielzahl an Disziplinen. Ein Buzzword das in
vielen wohl Unbehagen auslost, denn nicht selten ist die Rede von ,gott-gleichen®
Maschinen, die die Menschheit in Zukunft um den Platz an der Spitze der
Nahrungskette bringen konnten. In Abschnitt 5.1 wurde ermittelt, was kunstliche
Intelligenz bedeutet bzw. wie Intelligenz bewertet werden kann. Dazu wurde das
von Liu, Shi und Liu (2017) entwickelte ,Standard-Intelligenzmodell® vorgestellt,
sowie die sieben Grade kunstlich intelligenter Systeme erlautert, die der Einordnung
von Intelligenz dienen sollen. In Abschnitt 5.2 wurde maschinelles Lernen (ML) als
Teil Kunstlicher Intelligenz behandelt. Das Ubergeordnete Ziel maschinellen
Lernens ist es, zukunftige Ereignisse oder Szenarien vorherzusagen, die dem
Computer unbekannt sind. Aufgrund der immer hoher werdenden Komplexitat durch
eine zunehmende Anzahl der Dimensionen, wodurch immer detailliertere
Entscheidungen getroffen werden konnen, scheitern Algorithmen maschinellen
Lernens in den meisten Fallen, die perfekte Entscheidungsstruktur fur jede einzelne
Nutzerin bzw. jeden einzelnen Nutzer zu bilden. Diese Algorithmen versuchen also
eine Balance zwischen Genauigkeit und Trefferquote herzustellen. Wie genau die
Algorithmen der unterschiedlichen Plattformunternehmen, insbesondere der zu
untersuchenden Plattform YouTube, funktionieren bleibt allerdings unklar. Sie
bilden einen wichtigen Erfolgsfaktor als auch eine Abgrenzungsmoglichkeit zur
Konkurrenz, und werden von den Unternehmen somit immer als Betriebsgeheimnis
gehandelt. YouTube steht insbesondere aufgrund problematischer Inhalte unter
Kritik, auf die nur sehr langsam eingegangen wird. Das Unternehmen hat
beispielsweise begonnen ,Human Reviewer” einzustellen, die Machine Learning
nutzen, um potenzielle Policy-Vergehen aufzudecken. Tanriverdi (2017) bezeichnet
in seinem Artikel in der Suddeutschen Zeitung Empfehlungs-Algorithmen gar als
Extremismus-Maschine. Immer wieder wird auch auf die Fehlerbetroffenheit von
Algorithmen verwiesen. Eines der jungsten Beispiele bezlglich des YouTube-

Algorithmus stellt der Fall des Feuers von Notre Dame dar. Wie beispielsweise
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Nieman Lab (2019) berichtete, kam es zu einem algorithmischen Irrtum: YouTube
verwies unter den Videos vertrauenswurdiger Nachrichtenorganisationen plotzlich

auf Informationen bezuglich der Terroranschlage am 11. September (9/11).

6 Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme und die

Entstehung von Filterblasen

Algorithmen sind allgegenwartig und personalisieren unsere digitalen
Informationsflusse. Der Einsatz digitaler Empfehlungssysteme wird haufig als
notwendig dargestellt, um die Informationsuberflutung im Zeitalter des Internets zu
bewaltigen und Nutzer*innen Autonomie zu ermdglichen (Gauch et al. 2007, S. 54-
89; Friedman & Nissenbaum 1997, S. 466-469). Andere sehen Personalisierung
jedoch als Bedrohung und argumentieren, dass Algorithmen unser Weltbild
manipulieren kdnnten, weil sie Menschen und Gemeinschaften in ,Filterblasen® und
.,Echokammern® treiben. Sie sind insbesondere besorgt aufgrund der
Undurchsichtigkeit personalisierter Empfehlungen. Diese Filterung kann zu den
eben genannten unerwinschten Folgen fuhren, auf die in diesem Kapitel noch
naher eingegangen wird. (Borgesius et al. 2016, S. 1-11; Pariser 2011; Sunstein
2007; Yeung 2017). Ein weiterer, zu erwartender negativer Effekt besteht darin,
dass die von Plattformen eingesetzten Algorithmen die Selbstauswahlprozesse
verstarken konnen. In Studien von Stroud (2011) und Sears und Freedman (1967,
S. 194-213) hat sich beispielsweise gezeigt, dass Nutzern*innen von Nachrichten,
diejenigen Quellen bevorzugen, die ihrer Ideologie und Weltanschauung
entsprechen, auch um beispielsweise kognitiven Stress abzuwenden.
Empfehlungsalgorithmen konnen diesen Selbstauswahlprozess potenziell
katalysieren, indem sie den Nutzer*innen die Wahl nehmen, dissonante Inhalte zu
vermeiden oder ihnen aktiv entgegenzutreten. Eine solche Situation konnte im
Widerspruch zu den aktuellen Grundwerten unserer Informationsgesellschaft
stehen, einschliel3lich des Zugangs zu vielfaltigen Informationen, der Herstellung
einer gemeinsamen Offentlichkeit (Castells 2008, S. 87-93; Habermas 1989), der
Fahigkeit, freie und informierte Entscheidungen privat zu treffen oder an politischen

Entscheidungen teilzunehmen.
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In den folgenden Abschnitten soll geklart werden, was Algorithmen-basierte
Empfehlungssysteme und Filterblasen sind, wie diese grundsatzlich funktionieren

und welcher Nutzen bzw. welche Gefahren mit ihnen einhergehen.

6.1 Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme

Die Personalisierung von medialen Inhalten in der Plattformokonomie ist ein
wichtiges Alleinstellungsmerkmal fur Dienste-Anbieter, wie beispielsweise
YouTube. Ein besonders kritischer Punkt hinsichtlich des Einsatzes von
Algorithmen, in Form von Empfehlungssystemen, bestehender Plattformen, ist die
fehlende Transparenz. In diesem Abschnitt werden digitalen Empfehlungssystemen

zugrunde liegende Prinzipien und einige wichtige Aspekte erlautert.

Die Personalisierung im Web zielt darauf ab, Nutzer*innen die Inhalte zur Verfugung
zu stellen, die sie zum aktuellen Zeitpunkt wollen oder brauchen, ohne dass sie
explizit danach fragen mussen (Mulvenna, Anand & Buchner 2000, S. 122-125).
Solche adaptiven Systeme passen den gelieferten Inhalt automatisch an das
vergangene bzw. gegenwartige Verhalten der aktuellen Nutzerin bzw. des aktuellen
Nutzers, sowie an die Schlussfolgerungen anderer gleichgesinnter Nutzer*innen an
(Yu 1999, S. 6-13). Im Zuge der Implementierung wenden Empfehlungssysteme
bestimmte Informationsfiltertechniken an, um Elemente, wie beispielsweise Filme,
Musik, Bucher, und im Falle von YouTube, Videos, auszuwahlen, die den
Interessen verschiedener Nutzer*innen am besten entsprechen (Adomavicius &
Tuzhilin 2005, S. 734-749).

Basierend auf den Informationen, die fur die Generierung von Empfehlungen
verwendet werden, konnen aktuelle Empfehlungssysteme in drei Hauptkategorien

unterteilt werden:
(1) Nicht-personalisierte Empfehlungssysteme

Diese  Klasse von  Algorithmen  nutzt  Statistiken  und/oder

zusammenfassende Informationen, um allen Nutzer*innen dieselben
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interessanten (z. B. am hochsten bewerteten) Inhalte zu empfehlen. (Sarwat
& Mokbel 2017, S. 2)

(1) Inhaltsbasierte Empfehlungssysteme

Diese Algorithmenfamilie analysiert die Informationen bestimmter Inhalte und
empfiehlt Nutzer*innen eine Reihe von Inhalten, die jenen ahneln, die ihnen
bereits in der Vergangenheit gefallen haben. Zu diesem Zweck analysiert das
System den Verlauf von Nutzer*innen-Praferenzen ("Gefallt mir" / "Gefallt mir
nicht"). (Sarwat & Mokbel 2017, S. 2-3) Inhaltsbasierte Empfehlungs- bzw.
Filtersysteme beschreiben also einzelne Elemente in Form von freiem Text
anhand eines festen Satzes an Attribut-Wert-Paaren und gehen davon aus,
dass Nutzer*innenpraferenzen durch die Beschreibung der Elemente erfasst
werden, die ihnen in der Vergangenheit gefallen haben. Daher
reprasentieren diese Systeme normalerweise jeden Artikel durch eine Reihe
von textuellen oder numerischen Attributen, die aus der Inhaltsbeschreibung
des Artikels extrahiert wurden. Das Profil der aktuellen Nutzerin oder des
aktuellen Nutzers, das sich aus den oben genannten Attributen
zusammensetzt, fasst alle Elemente zusammen, die diese bzw. dieser
bereits angezeigt bekommen hat. Elemente, die der oder dem Nutzer*in
zuvor noch nicht angezeigt wurden, werden dann mit diesem Profil
verglichen, um festzustellen, ob sie den Vorlieben der Nutzerin bzw. des
Nutzers entsprechen konnten, sodass der bzw. dem Nutzer®in die
ahnlichsten Elemente empfohlen werden. Ein haufiges Problem dieser
Systematik besteht darin, dass die empfohlenen Elemente den von der
Nutzerin bzw. des Nutzers besuchten Elemente zu ahnlich sind. Dieses
Phanomen wird auch als ,Uberspezialisierung“ bezeichnet. (Balabanovic &
Shoham 1997, S. 66-72; Pazzani & Billsus 2007, S. 325-341; Li 2010, S. 129-
130)

(2) Kollaborative Empfehlungssysteme
Diese Art von Empfehlungs- bzw. Filtersystemen beschaftigen sich hingegen
nicht mit dem Inhalt von Gegenstanden, sondern gehen davon aus, dass die

Nutzer*innen anhand ihrer Interessen in verschiedene Gruppen unterteilt
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werden konnen. Es wird also der Schluss gezogen, dass die bzw. der
aktuelle Nutzer*in jene Elemente bevorzugt, die auch von anderen
Nutzer*innen derselben Gruppe bevorzugt werden. Entsprechend dieser
Idee werden die Nutzer*innenprofile, die sich aus den Bewertungen der von
ihnen betrachteten Elemente zusammensetzen, verwendet, um das
Naheverhaltnis der aktuellen Nutzerin bzw. des aktuellen Nutzers zu anderen
Nutzer*innen mit demselben Geschmack identifizieren zu kdnnen. Solche
kollaborativen Systeme kdnnen das Problem der Uberspezialisierung, das
bei den zuvor beschriebenen inhaltsbasierten Ansatzen auftritt, wirksam
vermeiden und haben eine hohere Wahrscheinlichkeit, unerwartete
Elemente zu empfehlen. Dies fuhrt wiederum zu einer erheblichen Erhdhung
der Zufriedenheit der Nutzer*innen. Damit ein solches kollaboratives System
allerdings funktionieren und nutzliche Empfehlungen abgeben kann, muss
erst eine betrachtliche Anzahl von Bewertungen durch Nutzer*innen erreicht
werden. (Resnick et. al. 1994, S. 175-186; O’Connor & Herlocker 2001;
Schafer et. al. 2007, S. 291-324)

Eine weitere Moglichkeit der kollaborativen Filterung bietet der itembasierte
Ansatz (deutsch: Artikelbasierter Ansatz). Dieser berechnet die Ahnlichkeit
zwischen Elementen anstatt von Nutzer*innen. Diese Art der
Ahnlichkeitsberechnung hat den Vorteil, dass das Online-
Empfehlungsverfahren in Echtzeit wesentlich beschleunigt werden kann. (Li
2010, S. 129-130; Sarwat & Mokbel 2017, S. 2)

Insbesondere bei den fihrenden Suchmaschinen ist ein Trend hin zu einer

Personalisierung der Nutzer*innen-spezifisch abgefragten Suchergebnisse zu

sehen, welche auf den spezifischen Ruckmeldungen einer Nutzerin bzw. eines

Nutzers in der Vergangenheit basieren. (Sarwat & Mokbel 2017, S. 3)

Im folgenden Abschnitt wird nun naher auf die Thematik rund um den

Filterblaseneffekt eingegangen, der im Zuge der Anwendung Algorithmen-basierter

Empfehlungssysteme auftritt.
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6.2 Der Filterblaseneffekt

Die Personalisierung war, seit der Veroffentlichung von Eli Parisers (2011)
einflussreichem Buch uber Filterblasen, Gegenstand intensiver Debatten. Er
argumentiert darin, dass Algorithmen, die der Personalisierung dienen, Menschen
in interessenbasierten Filterblasen einschliefen. Dieses Argument beruht auf

einigen, etwas vereinfachten Annahmen, wie zum Beispiel:

e Einzelne Nutzer*innen schatzen eine inhaltliche Vielfalt nicht und
interessieren sich nicht fur komplexe gesellschaftliche Fragestellungen
(Pariser 2011, S. 51).

e Algorithmen erkennen und bedienen keine komplexen Nutzer*innenprofile
und ignorieren ihre Praferenzen, sowie den Wunsch der Nutzer*innen nach
vielfaltigen oder detaillierten Nachrichten (Pariser 2011, S. 54).

e Das einzige Ziel von Algorithmen ist es, enge personliche Interessen zu
identifizieren und den Menschen relevante Informationen zu liefern, die zu
ihrem Profil passen (Pariser 2011, S. 54-56).

e Personalisierung ist bereits allgegenwartig, und bald wird es nur noch
personalisierte Medien geben (Pariser 2011, S. 33). Diese Personalisierung
wird in diesem Kontext fur Menschen unsichtbar sein (Pariser 2011, S. 10).

Die alleinige Existenz von Algorithmen und ihr Einsatz, um Informationen zu
selektieren, stellen noch kein Problem oder einen Grund zur Besorgnis dar. Auch
Journalismus dient der Vorselektion von Inhalten, um das Weltgeschehen fur das
Publikum besser einordbar zu machen, und diesem zu ermdglichen sich eine
eigene Meinung zu bilden. Auch die Selektion durch Algorithmen kann fur
Nutzer*innen durchaus nutzlich sein. Sie schaffen hinsichtlich einer
Informationsuberlastung Abhilfe und helfen Nutzer*innen schneller bzw. mit dem
geringstmaoglichen Aufwand an ein gewunschtes Ziel bzw. zu den gewunschten

Informationen, zu gelangen.
Die Besorgnis rund um den sogenannten Filterblaseneffekt basiert — wie im

vorangegangenen Abschnitt bereits beschrieben wurde — in der Regel auf zwei

grundlegenden Annahmen:
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(1) Menschen sind hinsichtlich einer Vielfalt an Information abgeneigt
(Informationsuberschuss). Algorithmen dienen der Verringerung von Vielfalt
und schaffen dementsprechend Abhilfe.

(2) Nutzer*innen und Algorithmen bilden zusammen eine Spirale, in der
Nutzer*innen eindimensional sind und es vorziehen, ihre Informationsdiat so
zu filtern, dass sie ihre Interessen widerspiegelt, und in der diese Filterung

die Eindimensionalitat des Einzelnen verstarkt. (Bodo et al. 2018, S. 207)

Basierend auf diesen Annahmen warnt der Diskurs uUber Filterblasen vor
verschiedenen Effekten: Beispielsweise einer Verringerung der Vielfalt von
Informationen und Meinungen, denen Menschen ausgesetzt sind, der Bildung von
Filterblasen und Echokammern, als auch die anschlieRende Polarisierung und
Fragmentierung der offentlichen Debatte, sowie die Trennung bestimmter sozialer
Gruppen vom politischen Prozess. Dem Diskurs Uber Filterblasen liegt somit eine
weitere, implizitere Annahme zugrunde, namlich, dass Diversitat und die Exposition
gegenuber diversen Nachrichten, von Natur aus, eine gute Sache sind. Es ist
erwahnenswert, dass diese Annahme nicht selbstverstandlich ist. Diversitat kann
mit anderen, nicht weniger wichtigen Offentlichen oder wirtschaftlichen Werten
konkurrieren, wie zum Beispiel der Notwendigkeit, Komplexitat zu reduzieren
(Neuberger & Lobigs 2010), der personlichen Autonomie des Publikums und der
Bereitstellung von Informationen von personlicher Bedeutung fur das Publikum.
Weitere  Untersuchungen zeigen, dass Diversitatsstrategien und die
Auseinandersetzung mit unterschiedlichen Perspektiven zuweilen nach hinten
losgehen und die Polarisierung verstarken konnen, anstatt sie zu verringern.
(Dilliplane 2011, S. 287-316; Wojcieszak 2011, S. 596-617) Es gibt jedoch Hinweise
darauf, dass die Medienvielfalt den Nutzer*innen die Moglichkeit bieten kann, auf
unterschiedliche Meinungen zu stof3en, ihre eigenen Ansichten zu reflektieren
(Kwon, Moon & Stefanone 2015, S. 1.417-1.435) und die soziale und kulturelle
Inklusion zu fordern (Huckfeldt, Johnson & Sprague 2002, S. 1-21).

Weitere Befurchtungen hinsichtlich einer selektiven Auseinandersetzung mit
Informationen und Filterblasen gehen davon aus, dass personalisierte
Empfehlungen den Menschen genau die Informationen liefern, an denen sie

interessiert sind. Einige algorithmische Empfehlungen konzentrieren sich in der Tat
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stark auf kurzfristige Ziele und vereinfachende Metriken wie die Anzahl der Klicks
und Likes (,Gefallt mir‘/“Gefallt mir nicht). Dies ist jedoch nur ein Teil der
Geschichte. Algorithmische Empfehlungen konnten Menschen auch eine breitere
Auswahl, mehr Tiefe oder weniger beliebte Inhalte bieten (Munson & Resnick 2010,
S. 1.457-1.466; Jannach et al. 2010). Die Technologie hinter Empfehlungssystemen
reift, ebenso wie die Ziele der Nachrichtenmedien und sozialer Netzwerke,
Websites, Suchmaschinen und anderer Parteien (Newman et al. 2017, S. 15).
Nachrichtenorganisationen beschaftigen sich zunehmend mit
Empfehlungssystemen, um ihren Nutzer*innen bessere Dienste und mehr Auswahl
zu bieten als auch das langfristige Engagement zu steigern (Bod6 2018; Newman
et al. 2017 & 2018). Wahrscheinlich fuhren diese marktorientierten Entwicklungen
zu komplexeren und ausgefeilteren Empfehlungssystemen, die das Publikum
erstens besser profilieren, zweitens besser auf ihre tatsachlichen Vorlieben
eingehen und drittens diese auch besser steuern konnen. Algorithmen und
Zielgruppen entwickeln sich nicht isoliert: Personalisierung pragt die zukunftigen
Einstellungen und Erwartungen der Nutzer*innen, die wiederum mit Algorithmen
gemessen und besser genutzt werden sollen. Daher ist es wichtig, die Krafte, die
die Entwicklung der Beziehung zu den Nutzer*innen mit personlichen
Empfehlungen beeinflussen, besser zu verstehen. (Bodé et al. 2019, S. 209)

Weitere Studien haben gezeigt, dass die Art der Information einen signifikanten
Einfluss auf die Informationsvermeidung hat, insbesondere wenn die Informationen
gegenlaufig sind (Lee 2016, S. 56-71; O'Hara & Stevens 2015, S. 401-422; Messing
& Westwood 2014, S. 1.042-1.063; Knobloch-Westerwick & Kleinman 2012, S. 170-
193; Wojcieszak 2010, S. 637-655; Hart et al. 2009, S. 555-588; Valentino et al.
2009, S. 591-613; Sears & Freedman 1967, S. 194-213). Daruber hinaus erhéht die
Auswahl alternativer Medienquellen die Wahrscheinlichkeit, unterschiedlichen
Informationen ausgesetzt zu sein. Online-Medien bieten eine scheinbar
unbegrenzte Auswahl an Quellen und erhdhen den Zugang zu verschiedenen
Inhalten, wenn nicht sogar die Exposition zu diesen Inhalten (Napoli 2011, S. 246-
259). Zudem wurde gezeigt, dass soziale Netzwerke, die in den letzten Jahren zu
einer immer wichtigeren Nachrichtenquelle geworden sind, Menschen aufgrund der
Vielfalt und des Zufalls vielfaltigeren Informationen aussetzen als herkdmmliche

Medien oder physische Netzwerke von Freund*innen, Familie, Kolleg*innen und
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Nachbar*innen. (Bakshy, Messing & Adamic 2015, S. 1.130-1.132; Barbera et al.
2015, 1.531-1.542.; Bozdag 2015; Duggan & Smith 2016; Flaxman & Rao 2016,
298-320; Webster 2010, S. 593-612)

6.3 Zwischenfazit

Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme fuhren bisher in den meisten Fallen zu
der Entstehung von Filterblasen. In den vorangegangenen Abschnitten wurden die
digitalen Empfehlungssysteme naher beschrieben. Insgesamt lassen sich diese in
drei Hauptkategorien unterteilen: Die nicht-personalisierten Empfehlungssysteme,
die inhaltsbasierten Empfehlungssysteme und die kollaborativen
Empfehlungssysteme. Bei den fuhrenden Suchmaschinen, wie beispielsweise
Google, ist vor allem ein Trend erkennbar. Die durch die Nutzer*innen abgefragten
Suchergebnisse werden aufgrund der spezifischen Riuckmeldungen durch die oder
den Nutzer*in in der Vergangenheit personalisiert.

Grundsatzlich hat diese Personalisierung von Empfehlungen einen gro3en Vorteil:
Die Last durch einen Uberschuss an Information wird reduziert. Fir die
Nutzer*innen wird durch Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme vieles
erleichtert. Nutzer*innen konnen zu jeder Zeit die notigen Informationen abrufen. Im
Falle von YouTube kann neben der aktiven Suche nach Information auch eine
.passive Konsum-Haltung® (Lean-Back) eingenommen werden, indem der
Empfehlungsalgorithmus einfach immer wieder neue Videos vorschlagt und
automatisch abspielt. Allerdings fuhrt diese Personalisierung auch zu einer Reihe
an negativen Effekten. Menschen werden mit einer geringeren Vielfalt an
Informationen konfrontiert, Selbstauswahlprozesse werden potenziell verstarkt, und
dies fuhrt in weiterer Folge zu einer Fragmentierung der offentlichen Meinung, in
der ein Konsens bzw. die Herstellung einer gemeinsamen offentlichen Meinung
schwer fallt, die einzelne Burgerin oder der einzelne Burger nicht mehr in der Lage
ist freie und informierte Entscheidungen fur sich selbst zu treffen, geschweige davon
an politischen Entscheidungen teilzunehmen.

Erwahnenswert ist auch die fehlende Transparenz dieser Systeme. Einige der sich
im Einsatz befindenden Empfehlungssysteme zielen nach wie vor auf kurzfristige

und einfache Metriken, wie beispielsweise die Anzahl der Klicks oder Likes (,Gefallt
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mir‘/“Gefallt mir nicht®) ab. Wie genau sie jedoch funktionieren bleibt jedoch unklar.
Auch YouTube steht diesbezuglich immer wieder in der Kritik (Stokel-Walker 2019).
Klar ist, dass die Plattformen in der Verantwortung stehen, die Funktionsweise
algorithmischer Empfehlungen zu andern bzw. zu verbessern. So koénnten
Menschen beispielsweise mit einer breiteren Auswahl mit mehr Tiefe oder auch
weniger beliebten Inhalten ausgesetzt bzw. konfrontiert werden.

Die Theorie zu Filterblasen selbst wurde vielfach kritisiert. Allerdings legen weitere
Untersuchungen nahe, dass viele andere Faktoren die Vielfalt der Informationsdiat
eines Menschen beeinflussen. Algorithmen sind nur einer, und wahrscheinlich nicht
der wichtigste, dieser Faktoren (Thies 2017, S. 101-104).

7 Conclusio

Die vorliegende Masterarbeit befasst mit sich mit den Auswirkungen Algorithmen-
basierter Empfehlungssysteme auf die Entstehung von Filterblasen in der
Plattformokonomie am Beispiel von YouTube. Dieses Kapitel bildet den Abschluss
des Theorieteils dieser Arbeit. In den folgenden Abschnitten sollen erst die
wichtigsten gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst werden, anschliefend
Forschungsfragen abgeleitet werden, und abschlieBend ein Ausblick auf den

empirischen Teil dieser Arbeit gegeben werden.

7.1 Fazit zur Theorie

Zu Beginn dieser Arbeit wurden aktuelle empirische Studien im Rahmen des
Forschungsstands (Kapitel Zwei) vorgestellt und analysiert. Eingang in dieses
Kapitel fanden insbesondere Studien, die sich mit dem Video-Streaming-Dienst
YouTube auseinandersetzten, sowie mit der Thematik der Plattformokonomie,
Algorithmen und digitalen Empfehlungssystemen. Beschriebene Studien zu
YouTube basieren vor allem auf der Entstehung von Popularitat und fokussieren
sich fast ausschliel3lich auf die 6konomischen Aspekte der Plattform. Wie Videos
auf der Plattform erfolgreich sein kdnnen wurde hinreichend untersucht, eroffnet
aber die Notwendigkeit sich tiefer mit Wirkungsweise dieser Dynamiken

auseinanderzusetzen.
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In Kapitel Drei wurden relevante Mediennutzungstheorien erlautert, darunter der
Uses-and-Gratifications-Approach, sowie selektions- und rezeptionsorientierte, als
auch kontextbezogene Ansatze. Die beschriebenen Theorien zur Mediennutzung
beschaftigen sich insbesondere mit den Fragestellungen, weshalb Menschen
welche Medien nutzen, was sie mit diesen machen und welche individuellen
Bedurfnisse im Zuge der Mediennutzung befriedigt werden sollen (Uses-and-
Gratifications-Ansatz), welche Hintergrunde und Strukturen von
Selektionsprozessen bestehen, wie Informationen verarbeitet werden, und wie
diese emotional und subjektiv erlebt werden (Selektions- und rezeptionsorientierte
Ansatze), als auch wie sich Menschen im Zuge der Mediennutzung verhalten
(kontextbezogenen Ansatze). Bezugnehmend auf YouTube als Plattform geht aus
diesem Kapitel klar hervor, dass weder das Alter und Geschlecht noch die soziale
und psychologische Vorgeschichte der Nutzer*innen signifikante Pradiktoren fur die
Rezeption von Nachrichten-Inhalten auf YouTube sind. Das Motiv der
Informationssuche spielt in diesem Kontext eine weitaus tragendere Rolle.
Zusatzlich greift YouTube auf bekannte Heuristiken zurtck, indem beispielsweise
passende Videos im Anschluss vorgeschlagen werden. Der Video-Streaming-

Dienst Ubernimmt in diesem Fall also im Vorfeld die Selektion.

Die weiteren Kapitel des Theorieteils befassten sich auf weitere thematisch wichtige
theoretische Grundlagen:

In Kapitel Vier wurden Grundlagen zur Plattformokonomie und die Relevanz von
YouTube in Osterreich geklart. Zusammenfassend kdnnen Plattformen als digitale
Intermediare beschrieben werden, die mehrere Akteursgruppen — im Falle von
YouTube sind das die Nutzer*innen, die Content Creator*innen, die Marken und
Unternehmen (Werbepartner*innen), sowie die Entwickler*innen-Community —
zusammenbringen. Sie zeichnen sich insbesondere durch die Merkmaler einer
hohen Skalierbarkeit und Reichweite, der Moglichkeit zur Auswertung einer grof3en
Datenmenge, niedrigen Transaktionskosten, starken Netzwerkeffekte, als auch
einer hohen Dynamik aus (Vgl. Engelhardt, Wangler und Wischmann, 2017, S. 11-
15). Die genauen Grundlagen zur Plattformdkonomie wurden im ersten Abschnitt
(Abschnitt 4.1) dieses Kapitels ausfuhrlich erlautert. Betreffend der Relevanz von

YouTube als Plattform in Osterreich kann festgehalten werden, dass insbesondere
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Jungere auf den Video-Streaming-Dienst immer haufiger zurtckgreifen, auch um
Nachrichten zu beziehen. Diese Entwicklung wirft allerdings zusatzliche Bedenken
auf, denn rechtspopulistische Parteien dominieren im Moment die Kategorie ,Politik
und Nachrichten® in Osterreich. Mit der Instrumentalisierung von Algorithmen durch
die Plattformdkonomie kommt noch ein weiterer wichtiger Aspekt hinzu, auf den in
Kapitel FUnf naher eingegangen wurde. Dieses befasste sich mit dem Terminus der
Algorithmen in Kontext zum Uberbegriff der kiinstlichen Intelligenz (KI) und Machine
Learning (ML). Wichtig zu verstehen ist, dass der Einsatz von Algorithmen nicht
immer fehlerfrei ist. Maschinelles Lernen wird zunachst eingesetzt, um zukunftige
Ereignisse oder Szenarien vorherzusagen, die dem Computer unbekannt sind.
Aufgrund der immer héher werdenden Komplexitat durch eine zunehmende Anzahl
der Dimensionen, wodurch immer detailliertere Entscheidungen getroffen werden
konnen, scheitern Algorithmen maschinellen Lernens in den meisten Fallen, die
perfekte Entscheidungsstruktur fur jede einzelne Nutzerin bzw. jeden einzelnen
Nutzer zu bilden. Algorithmen versuchen also eine Balance zwischen Genauigkeit
und  Trefferquote  herzustellen. Dabei  bleibt unklar, wie diese
Entscheidungsstrukturen genau aussehen und wie der Empfehlungsalgorithmus im
Falle von YouTube Uberhaupt funktioniert. Denn sie bilden einen wichtigen
Erfolgsfaktor als auch eine Abgrenzungsmaoglichkeit zur Konkurrenz, und werden
von den Unternehmen somit immer als Betriebsgeheimnis gehandelt. Jedoch steht
YouTube insbesondere aufgrund problematischer Inhalte zunehmend unter Kritik,
auf die das Unternehmen nur schleppend eingeht. Die Rede ist von einer
Extremismus-Maschine, die Verschworungstheorien befeuert oder beispielsweise,
als eines der jungsten Beispiele, das Feuer Notre Dames mit den Terroranschlagen
vom 11. September in Verbindung setzte.

Den Abschluss des theoretischen Teils dieser Masterarbeit bildete das sechste
Kapitel, welches sich speziell mit Algorithmen-basierten Empfehlungssystemen und
der Entstehung von Filterblasen auseinandersetzte. Grundsatzlich lasst sich
festhalten, dass Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme bisher in den meisten
Fallen zu der Entstehung von Filterblasen beitragen. Allerdings muss hier zwischen
den Vor- und Nachteilen abgewogen werden. Denn eine Personalisierung von
Empfehlungen einen groRen Vorteil: Die Last durch einen Uberschuss an

Information wird reduziert. Fir die Nutzer*innen wird durch Algorithmen-basierte
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Empfehlungssysteme vieles erleichtert. Primar kommt es zu einer deutlichen
Zeitersparnis, um Informationen zu beziehen. Allerdings fuhrt eine Personalisierung
von Informationen und Empfehlungen auch zu einer Reihe an negativen Effekten.
Menschen werden mit einer geringeren Vielfalt an Informationen konfrontiert,
Selbstauswahlprozesse werden potenziell verstarkt (d.h. Menschen werden in
ihrem Hang zur Homogenitat unterstutzt), und dies fuhrt in weiterer Folge zu einer
Fragmentierung der offentlichen Meinung, in der ein Konsens bzw. die Herstellung
einer gemeinsamen offentlichen Meinung schwer fallt, die einzelne Burgerin oder
der Burger nicht mehr in der Lage ist freie und informierte Entscheidungen fur sich
selbst zu treffen, geschweige davon an politischen Entscheidungen teilzunehmen.
Fraglich sind auch die Ziele der eingesetzten Empfehlungsalgorithmen. Betrachtet
man die popularen Plattformen dieses Planeten, dann zielen die sich im Einsatz
befindenden Empfehlungssysteme- und Algorithmen klar auf sehr kurzfristige und
einfache Metriken, wie beispielsweise die Anzahl der Klicks oder Likes (,Gefallt
mir“/“Gefallt mir nicht®), ab. Allerdings haben Plattformen auch wenig bis gar keine
Anreize in Zukunft anders zu handeln, schliel3lich ist der Profit davon abhangig.
Zusatzlich fehlt es an Transparenz diesbezuglich. Klar ist aber auch, dass
Plattformen an erster Stelle in der Verantwortung stehen, die Funktionsweise
algorithmischer Empfehlungen zu andern bzw. zu verbessern. Abschliefend wurde
die Theorie zu Filterblasen selbst vielfach kritisiert. Allerdings legen weitere
Untersuchungen nahe, dass viele andere Faktoren die Vielfalt der Informationsdiat
eines Menschen beeinflussen. Algorithmen sind nur einer, und wahrscheinlich nicht
der wichtigste, dieser Faktoren (Thies 2017, S. 101-104).

Mit diesem Wissen sollen nun im folgenden Abschnitt die Forschungsfragen

abgeleitet werden, welche im Zuge der Empirie herangezogen werden.

7.2 Forschungsfragen
In diesem Abschnitt sollen nun die Forschungsfragen, die im Zuge des empirischen
Teils dieser Arbeit untersucht werden, abgeleitet werden. Die Leitfrage dieser Arbeit

lautet folgendermalden:
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~Wie wirken sich Algorithmen-basierte = Empfehlungssysteme in der
Plattformbkonomie auf die Entstehung von Filterblasen am Beispiel von YouTube

aus?”

Daraus konnen zwei weitere Forschungsfragen abgeleitet werden:

Erstere nimmt Bezug auf den Faktor der politischen Gesinnung, auf die im nachsten
Kapitel noch naher eingegangen wird. Es soll herausgefunden werden, welchen
Einfluss die politische Gesinnung einer Nutzerin bzw. eines Nutzers auf den
YouTube-Algorithmus, und damit in weiterer Folge auf die Empfehlungen, die vom
System generiert werden, hat. Die erste Forschungsfrage dieser Arbeit lautet
folgendermalden:

FF1: Inwieweit hat die politische Gesinnung einer Nutzerin bzw. eines Nutzers
Einfluss auf den YouTube-Algorithmus und das darauf aufbauende

Empfehlungssystem hinsichtlich der Entstehung von Filterblasen?

Die zweite Forschungsfrage geht auf die Reaktionen des YouTube-
Empfehlungsalgorithmus ein und dient der Untersuchung, inwieweit sich das
System an die Nutzerin bzw. den Nutzer, aufgrund seiner getatigten Interaktionen,
anpasst. Die zweite Forschungsfrage dieser Arbeit lautet demnach

folgendermalden:

FF2: Inwiefern reagiert der YouTube-Empfehlungsalgorithmus auf Interaktionen mit

politischen Videos?

Im nachsten Abschnitt soll nun ein Ausblick auf den empirischen Teil dieser Arbeit

geworfen werden.

7.3 Ausblick Empirie
Im empirischen Teil dieser Arbeit wird zunachst die gewahlte Methode zur
Untersuchung der Auswirkungen Algorithmen-basierter Empfehlungssysteme in der

Plattformokonomie auf die Entstehung von Filterblasen am Beispiel von YouTube
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vorgestellt. Das Kapitel zur Methodologie (Kapitel Acht) gliedert sich in drei
Abschnitte: Erlauterung der Erhebungsmethode (Abschnitt 8.1), Erlauterung der
Auswertungsmethode (Abschnitt 8.2), sowie der Operationalisierung und
Vorgehensweise (Abschnitt 8.3), in der konkrete Handlungsanweisungen fur die
Durchfihrung des Experiments aufgeschlusselt werden. In Kapitel Neun werden
anschlieRend die Ergebnisse aus der Durchfuhrung des Experiments
zusammenfassend analysiert und interpretiert. Das Kapitel schliet mit der

Ableitung und Generierung der Hypothesen ab.

8 Methodologie

In den folgenden Absatzen sollen nun die Erhebungs- sowie Auswertungsmethode,
um die Auswirkungen der Algorithmen-basierten Empfehlungssysteme in der
Plattformokonomie auf die Entstehung von Filterblasen am Beispiel von YouTube
zu untersuchen, erlautert werden. Das Kapitel zur Methodologie schliel3t mit der

Operationalisierung und Erlauterung der Vorgehensweise ab.

8.1 Erlauterung der Erhebungsmethode

Filterblasen sind im politischen Diskurs mittlerweile ein bekannter Terminus, und
geben insbesondere in demokratischen Landern Anlass zur Sorge. Burger*innen
sind gefahrdet angesichts der zunehmenden Polarisierung in politischen Fragen,
den Zugang zu den Argumenten der Gegenseite zu verlieren. Vielmehr konnten sie
in weiterer Konsequenz nur noch von Menschen und Nachrichtenquellen umgeben
sein, die ahnlicher bzw. der gleichen Meinung sind.

Um die Auswirkungen Algorithmen-basierter Empfehlungssysteme auf die
Entstehung von Filterblasen in der Plattformokonomie am Beispiel von YouTube zu
untersuchen, wird die Methode des Experiments herangezogen. Mithilfe von
Experimenten sollen allgemein Kausalzusammenhange systematisch untersucht
werden, indem spezifische Forschungsdesigns verwendet werden. Grundsatzlich
zielen Experimente in der Sozialwissenschaft also auf die Gewinnung von
Erkenntnissen hinsichtlich der Beziehung zwischen Ursache und Wirkung ab. Sie

bilden die Grundlage, soziale Phanomene erklarbar zu machen. (Koch, Peter &
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Muller 2019, S. 4; Kubbe 2017, S. 85) In ihrer Arbeit ,Das Experiment in der
Kommunikations- und Medienwissenschaft” definieren die Autorinnen (Koch, Peter
& Muller 2019, S. 4-5) ein Experiment folgendermalien:

,Ein Experiment ist eine Untersuchungsanordnung zur Uberpriifung von
Kausalannahmen, bei der unter kontrollierten Bedingungen mindestens eine
unabhangige Variable aktiv variiert und deren Einfluss auf eine oder mehrere
abhangige Variablen gemessen wird.”

Die unabhangige Variable (auch: exogene bzw. erklarende Variable) kann als jene
GroRe verstanden werden, der man die potenzielle Ursache fur eine zu
untersuchende Wirkung zuschreibt. Diese Variable wird im Kontext des
Experiments manipuliert, indem beispielsweise zwei unterschiedliche Gruppen
(Experimentalgruppe und Kontrollgruppe) gebildet und miteinander verglichen
werden. Beide Gruppen konnen entweder unterschiedlichen Stimuli-Auspragungen
ausgesetzt werden, oder eine Gruppe erhalt den Stimulus und die andere nicht.
Diese aktiven Variationen unabhangiger Variablen erfolgen alle systematisch und
unterliegen einem bestimmten Plan. Nur so kann der Einfluss einer ,Manipulation
auf eine oder mehrere abhangige Variablen (auch: endogene bzw. erklarte

Variable)“ gemessen werden.

FUr das im Rahmen dieser Arbeit durchzufuhrende Experiment wird die politische
Gesinnung einer Person als unabhangige Variable definiert. Denn gerade dieser
Faktor hat einen wesentlichen Einfluss auf das Informations(-such)verhalten von
Individuen. Kurzlich fanden beispielsweise Marks et. al. (2019) in ihrer Studie
~Epistemic spillovers: Learning others’ political views reduces the ability to assess
and use their expertise in nonpolitical domains” heraus, dass Menschen es bei
politischen Fragen vorziehen, sich mit denjenigen zu beraten bzw. von jenen zu
lernen, deren politische Ansichten den eigenen ahneln. Dadurch verstarkt sich das
Entstehungsrisiko von Filterblasen. Die Ergebnisse dieser Studie zeigen ebenfalls,
dass das Wissen Uber die politischen Ansichten anderer Personen, die Fahigkeit
beeintrachtigt, die Kompetenzen des Gegenubers in nicht zusammenhangenden
Bereichen realistisch einzuschatzen. Dies fuhrt folglich zu suboptimalen

Entscheidungen  hinsichtlich  der  Informationssuche als auch zu
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Fehleinschatzungen. Damit haben die Ergebnisse insbesondere Auswirkungen auf

die politische Polarisierung und das soziale Lernen inmitten politischer Spaltungen.

Es kann also davon ausgegangen werden, dass die politische Gesinnung einer
Person eine wichtige Rolle hinsichtlich der Algorithmen-basierten Empfehlungen auf
YouTube spielen. Die erste Forschungsfrage dieser Arbeit — Inwieweit hat die
politische Gesinnung einer Nutzerin bzw. eines Nutzers Einfluss auf den YouTube-
Algorithmus und das darauf aufbauende Empfehlungssystem hinsichtlich der

Entstehung von Filterblasen? — flie3t hiermit in die Untersuchung ein.

Allerdings ist es wichtig ein Experiment unter kontrollierten Bedingungen
durchzuflhren. Schlief3lich soll sichergestellt werden, ob Veranderungen bzw.
Effekte der abhangigen Variable auch wirklich durch die Manipulation bzw. Variation
der unabhangigen Variable hervorgerufen werden. Potenzielle Einflisse missen im
Rahmen des experimentellen Vorgehens also ausgeschalten bzw. konstant
gehalten werden. (Koch, Peter & Muller 2019, S. 5) Aus diesem Grund werden zwei
Simulationsaccounts getrennt voneinander erstellt. Die fiktiven Personen, die hinter
diesen Accounts stecken, unterscheiden sich lediglich in ihrer politischen
Gesinnung, welche bereits als unabhangige Variable definiert wurde. Bei der
Erstellung der Accounts muss allerdings darauf geachtet werden, dass samtliche
Informationen, wie beispielsweise das Geschlecht und das Alter Ubereinstimmen.
Im Abschnitt 9.3 zur Operationalisierung und Vorgehensweise werden diese
Attribute noch naher beschrieben. Auch das Verhalten der fiktiven Personen
hinsichtlich politischer Videos wird in diesem Abschnitt erlautert. Damit flief3t
ebenfalls die zweite Forschungsfrage dieser Arbeit — Inwiefern reagiert der
YouTube-Empfehlungsalgorithmus auf Interaktionen mit politischen Videos? — in die

Untersuchung ein.

Experimente stellen in der Sozialwissenschaft so gut wie immer eine quantitative
Erhebungsmethode dar. Qualitative Experimente sind dementsprechend eine
Seltenheit, kommen jedoch vor, wenn keine bestehenden Annahmen Uberpruft
werden sollen. (Koch, Peter & Muller 2019, S. 9) Nachdem im Rahmen dieser Arbeit
die  Auswirkungen Algorithmen-basierter  Empfehlungssysteme in  der
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Plattformokonomie auf die Entstehung von Filterblasen am Beispiel von YouTube
untersucht werden sollen, ist das durchzufiUhrende Experiment der qualitativen
Forschung zuzuordnen. Kleining (1986, S. 724) definiert ein qualitatives Experiment
folgendermalien: ,Das qualitative Experiment ist der nach wissenschaftlichen
Regeln vorgenommene Eingriff in einen (sozialen) Gegenstand zur Erforschung
seiner Struktur. Es ist die explorative, heuristische Form des Experiments.” Die ldee
hinter dem qualitativen Ansatz in Bezug auf Experimente ist es, neue Annahmen zu
treffen bzw. Neues zu entdecken und Strukturen zu explorieren (Koch, Peter &
Mualler 2019, S. 10). Im Gegensatz zum quantitativen Experiment, das
hypothesenprifend verfahrt und auf kausale bzw. zahlenmaRig erfassbare
Relationen abzielt, werden mithilfe eines qualitativen Experiments Hypothesen
generiert. (Kleining 1986, S. 725)

Im folgenden Abschnitt wird nun naher auf die Methode der Auswertung des

durchzufihrenden Experiments eingegangen.

8.2 Erlauterung der Auswertungsmethode

Im  vorangegangenen  Abschnitt wurde  beschrieben, warum  zwei
Simulationsaccounts eingesetzt werden, um Videos auf YouTube uber einen
gewissen Zeitraum anzusehen und zu analysieren. In diesem Abschnitt geht es nun
darum, wie die Variable ,politische Gesinnung®“ im Zuge der Durchfihrung des
Experiments umgesetzt wird und wie die Auswirkungen auf weitere Faktoren
festgestellt werden kdnnen.

Wahrend des Experiments sehen die fiktiven Personen, die den beiden
Simulationsaccounts zugrunde liegen, pro Tag eine gewisse Anzahl an Videos —
naheres wird im kommenden Abschnitt 9.3 beschrieben — und bewerten diese
anhand ihrer politischen Gesinnung. Daflur ist es zuerst notwendig, auf den
Sprachgebrauch innerhalb der Videos, die im Rahmen des Experiments rezipiert
werden, einzugehen. Denn Sprache und bestimmte Worter pragen das Denken.
Nicht ohne Grund wird Sprache, insbesondere in der Politik, fur manipulative
Zwecke genutzt. Die Populismusforschung und Diskursanalyse setzen sich mit

diesem Problem auseinander. Es soll also geklart werden, wie der Sprachgebrauch,
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die Entscheidungen hinsichtlich einer Bewertung durch die beiden fiktiven Personen
steuert. Grundsatzlich werden hierfur die Tags der Videos auf YouTube
herangezogen. Allerdings muss dafur erst definiert werden, welche Worter und
Wortgruppen links-liberalen bzw. rechts-konservativen Kohorten zugeordnet
werden kdnnen. Die Einordnung der Tags soll anschlieRend auch die Entscheidung
hinsichtlich einer Zustimmung zum Inhalt eines Videos, und die darauffolgende
mogliche Bewertung, erleichtern. Eine Likert-Skala (1 = Stimme nicht zu, 2 =
Stimme eher nicht zu, 3 = Stimme eher zu, 4 = Stimme zu) dient der Messung der
Zustimmung wahrend des Experiments. Mit der Einordnung der Zustimmung und
der Bewertung eines Videos in letzter Konsequenz wird somit auch das Video
politisch eingeordnet. Allerdings muss, neben der politischen Einordnung der Tags,
definiert werden, nach welchen Kriterien den Inhalten eines Videos zugestimmt
bzw. nicht zugestimmt werden kann. Mikos (2018, S. 92) klart dazu im Handbuch
der qualitativen Videoanalyse einen wichtigen Aspekt: ,Filme und
Fernsehsendungen konnen nur Angebote machen und mogliche Lesarten
inszenieren, Uber die sie die Aktivitaten der Zuschauer*innen vorstrukturieren. Eines
konnen sie aber nicht: Sie konnen nicht die Bedeutung festlegen.“ Allerdings
.,mussen sie als Aspekt der Kommunikation mit den Zuschauer*innen gesehen
werden®. Das Erkenntnisinteresse der Analyse von Filmen und Fernsehsendungen,
bzw. im Kontext dieser Arbeit, YouTube-Videos, kann sich laut Mikos (2018, S. 93)
auf funf Ebenen beziehen:

(1) Inhalt und Reprasentation
(2) Narration und Dramaturgie
(3) Figuren und Akteure
(4) Asthetik und Gestaltung
(5) Kontexte
Grundsatzlich kdnnten alle diese Ebenen in die Erhebung einflieen, allerdings wird
im Rahmen dieser Arbeit insbesondere der Fokus auf den Inhalt und die
Reprasentation dieses Inhalts (1) gelegt. Denn die erste Ebene ist eng mit der
Bedeutungsbildung verbunden. Mit den Inhalten eines Videos wird eine soziale Welt
reprasentiert. Alles, was im Rahmen eines YouTube-Videos gesagt oder gezeigt
wird, kann als Inhalt definiert werden. Fir die Analyse der YouTube-Videos, die sich

stark an die von Mikos beschriebene Film- und Fernsehanalyse anlehnt, ist es
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interessant, wie die Inhalte prasentiert werden. Denn dies tragt letztendlich zur
sozialen Konstruktion von gesellschaftlicher Wirklichkeit bei. Grundsatzlich ist
davon auszugehen, dass alles, was innerhalb eines Videos gezeigt wird, von hoher
Bedeutung fur die Zuschauer*innen ist. Erst mit einer Analyse der ersten Ebene
konnen die Prozesse hinsichtlich eines sinnhaften Aufbaus der sozialen Welt
verstanden werden. Die wiedergegebenen Texte innerhalb von YouTube-Videos
korrespondieren als Reprasentationen mit gesellschaftlichen Strukturen und
beziehen sich zugleich auf den gesellschaftlichen Wissensvorrat, der die
Positionierung des Individuums in der Gesellschaft bestimmt (Peltzer & Keppler
2015, S. 5ff.; Berger & Luckmann 2010, S. 43). Die Bedeutung von Filmen und
Fernsehsendungen, bzw. im Kontext dieser Arbeit YouTube-Videos, ,ergibt sich
erst aus der Rezeption und Aneignung im gesellschaftlichen Kontext und den

kommunikativen Zusammenhangen der Lebenswelt®. (Mikos 2018, S. 93 ff.)

Fir die Analyse innerhalb des Experiments gilt es ein allgemeines
Erkenntnisinteresse zu entwickeln, das in weiterer Folge dabei hilft, die Zustimmung
zum Inhalt eines YouTube-Videos einordnen zu kénnen (Mikos 2018, S. 96).
Generell sollen der Sprachgebrauch und die Reprasentation der Inhalte
ausschlaggebend fur die Einordnung sein. Das Erkenntnisinteresse in diesem Tell
der Analyse beinhaltet dementsprechend die Reprasentation von links-liberalen
bzw. rechts-konservativen Werten und Einstellungen innerhalb der YouTube-
Videos, die im Rahmen des Experiments rezipiert werden. Folgende
Gegenuberstellung soll hierbei Hilfe leisten (Thurich 2011, S. 103):

Links-liberale Werte Rechts-konservative Werte
Gleichheit, Gerechtigkeit, Nahe, Betonung der Unterschiede, Autoritat,
Warme, Formlosigkeit, das "Du", Distanz, geregelte Umgangsformen,

Spontaneitat, das Internationale und das "Sie", Disziplin, das Nationale.

Kosmopolitische

Tabelle 2 — Liberale und konservative Werte (in Anlehnung an Thurich 2011, S. 103)
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Zudem liefert die Studie ,Why do Liberals drink Latte?“ von DellaPosta, Shi und
Macy (2015) wichtige Einblicke in den Bereich der ,Lifestyle-Politik“. Neben den
popularen politischen Themen, darunter beispielsweise Abtreibung und
gleichgeschlechtliche Ehe, erweitern die Autor*innen den Anwendungsbereich ihrer
Untersuchung um Freizeitaktivitaten, Verbraucher*innenpraferenzen, asthetische
Vorlieben und persoénliche Uberzeugungen und korrelieren diese mit politischen
Ansichten. Insbesondere in Hinblick auf die Entstehung von Filterblasen stellt dies
einen wichtigen Aspekt dar. Naturlich entspricht die statistische Signifikanz nicht
unbedingt der theoretischen Signifikanz mancher Aussagen. Viele der verwendeten
Elemente sind nur schwache Pradikatoren dafur, ob eine Person liberal oder
konservativ ist. Allerdings konnten die Autor*innen einige signifikante Korrelationen
aufdecken. Die wichtigste Erkenntnis ihrer Arbeit ist nicht, dass alle Korrelationen
gro3 sind, sondern dass viele gro® genug sind, um systematische
Erklarungsbemuhungen zu rechtfertigen.

Die folgende Tabelle stellt zusammenfassend unterschiedliche Aussagen Uber
Liberale und Konservative gegenuber, die aus den Untersuchungen der Autor*innen

(DellaPosta, Shi & Macy 2015, S. 1482 ff.) hervorgehen:

Stereotypische Aussagen

uber Liberale

Stereotypische Aussagen

uber Konservative

Moralische
Urteile

Liberale sind sich
Uberwiegend eher einig, dass
,es eine gute ldee fur ein Paar
ist, das heiraten mochte,

zuerst zusammenzuleben®.

.wenn eine Ehe in
Schwierigkeiten und
ungltcklich ist, ist es im
Allgemeinen besser” fur die
Eheleute und Kinder, wenn
das Paar geschieden wird,

anstatt zusammen zu bleiben.

Konservative sind eher der
Ansicht, dass ,eine Ehe ohne

Kinder nicht vollstandig ist".

Konservative stimmen eher
darin Uberein, dass ,es
manchmal notwendig ist, ein
Kind mit einer guten, harten

Tracht Prugel zu bestrafen®.

.Schwarz-Weil}“-Denken
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,Recht und Unrecht sind in
der Regel keine einfache
Sache von Schwarz und

Weil}; es gibt viele Grautone.”

wie Menschen.”

Glaube, Liberale beten weniger haufig. | Konservative sind eher

Religion & Liberale haben mit gro3erer glaubig.

Spiritualitat |\ hrscheinlichkeit als
Konservative Horoskope oder Konservative sind sich eher
personliche astrologische einig, dass ,wir zu viel
Berichte gelesen und glauben Vertrauen in die Wissenschaft
eher an die ,,uUbernaturlichen und nicht genug in den
Krafte verstorbener religiosen Glauben haben®.
Vorfahren®.

Umgang mit | ,Tiere sollten die gleichen Keine Aussagen vorhanden.

Tieren moralischen Rechte haben

Musikalische

Vorlieben

New Age, Blues/Rhythm,
Rock, Country, Rap

Keine Aussagen vorhanden.

Kunst

Liberale sind weniger geneigt

als Konservative, der Aussage
zuzustimmen, dass ,moderne

Malerei ist keine Kunst; ein

Kind konnte es tun®.

Keine Aussagen vorhanden.

Wissenschaft

Keine Aussagen vorhanden.

Konservative sind sich eher
einig, dass ,wir zu viel
Vertrauen in die Wissenschaft
und nicht genug in den

religiosen Glauben haben®.

Tabelle 3 — Liberalismus & Konservativismus: Stereotypen (in Anlehnung an DellaPosta, Shi & Macy

2015, S. 1482 ff.)
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Udolf (1973) bestatigt in seiner Arbeit, dass liberale Personen kognitiv zu glauben
scheinen, dass konservative Personen, so sind, wie konservative Personen sich
selbst beschreiben wirden und umgekehrt. In anderen Worten, das was Uber
Konservative oder Liberale gesagt wird, scheint auch so zu stimmen.

Die zusammengetragenen Aussagen liefern also, insbesondere fur die Entwicklung
der fiktiven Personen bzw. den beiden Simulationsaccounts im nachsten Abschnitt,

wichtige und hilfreiche Einblicke.

Im vorangegangenen Abschnitt wurde festgestellt, dass es sich bei dem
durchzufuhrenden Experiment um ein Qualitatives handelt. Dieses arbeitet
hypothesengenerierend und nicht prufend. Allerdings kdénnen im Rahmen der
Auswertung einige quantitative Vergleiche angestellt werden. Die Stichprobe von
lediglich zwei Personen (n=2) lasst zwar keine Verallgemeinerungen zu, Vergleiche
sind dennoch nétig und hilfreich, um aussagekraftige Hypothesen zu generieren.
Quantitativ konnten also folgende Dinge miteinander verglichen werden:
e Anzahl der positiven bzw. negativen Bewertungen der rezipierten Videos
bzw. der Videos auf der Startseite
e Vergleich der Zustimmung zu den Inhalten der YouTube-Videos, je nach
Simulationsaccounts
¢ Kanal-Abonnements pro Simulationsaccount
e Durchschnittliche Anzahl der verifizierten Kanale innerhalb der Vorschlage

und der Rezeption

8.3 Operationalisierung und Vorgehensweise

Ziel des, im Rahmen dieser Arbeit durchzufUhrenden Experiments ist es, die
Auswirkungen der  Algorithmen-basierten = Empfehlungssysteme in  der
Plattformokonomie auf die Entstehung von Filterblasen anhand von YouTube,
festzuhalten und zu beschreiben.

Hierfur werden zwei voneinander unabhangige Simulationsaccounts erstellt. Die
fiktiven Personen, die diesen Accounts zugrunde liegen, unterscheiden sich
lediglich in ihrer politischen Gesinnung. Fur die Erstellung der Google-Accounts
werden folgende Attribute festgelegt:
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Account A Account B
Vorname Petra Pia
Nachname Meister Muster
E-Mail- dmm17.p.m.Acc.A@gmail.com | dmm17.p.m.Acc.B@gmail.com
Adresse
Geburtsdatum | 30.8.1995 30.8.1995
Geschlecht weiblich weiblich

Tabelle 4 — Attribute zur Erstellung der Google-Accounts (aufgelistet nach Simulationsaccount)

Wie bereits in Abschnitt 9.1 beschrieben wurde, stellen das Geburtsdatum bzw. das

Alter und das Geschlecht potenzielle Einflisse innerhalb der Untersuchung dar. Aus

diesem Grund wird fur beide Simulationsaccounts Gleiches angegeben.

Bezuglich des demographischen als auch soziodemographischen Hintergrund

beider Personlichkeiten, wird folgendes festgelegt (in Anlehnung an DellaPosta, Shi

& Macy 2015):

Demographischer & Account A Account B
soziodemographischer

Hintergrund

Geschlecht weiblich weiblich
Geburtskohorte Jahrgang 1995 Jahrgang 1995
Staatsangehdrigkeit Osterreich Osterreich

Region, Wohnort

Niederdsterreich, Madling

Niederdsterreich, Madling

Hochster Bildungsstand

Bachelor-Abschluss

Bachelor-Abschluss

Beziehungsstatus Unverheiratet, in keiner Unverheiratet, in keiner
Beziehung Beziehung
Elternschaft Keine Kinder Keine Kinder
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Religion/Konfession Gehort keiner Romisch-katholisch
Glaubensgemeinschaft
an

Tabelle 5 — Demographischer und soziodemographischer Hintergrund der fiktiven Personen

(aufgelistet nach Simulationsaccount)

Weitere Werte und Einstellungen zu aktuellen politischen und gesellschaftlichen
Diskurs-Themen, werden wie folgt fur beide Simulationsaccounts bzw. fiktive

Personlichkeiten definiert bzw. anhand von spezifischen Aussagen geklart:

Werte & Einstellungen Account A Account B
zum aktuellen
politischen und

gesellschaftlichen

Diskurs
Politische Gesinnung Links-liberal Rechts-konservativ
Europa & EU + +/-

,Wir miissen noch enger | ,Grundsétzlich finde
zusammenrticken. Meine | ich die Idee eines
Vision ist ein gemeinsamen Europas

gemeinsames Europa, in | gut. Ich stehe dem

dem alle einen Funktionieren der

européischen Pass européischen Union

besitzen.*” allerdings skeptisch
gegenliber.”

Osterreich als Sozialstaat | + -

,Das Gemeinwohl aller ist | ,Viele

wichtig, wir sollten uns Osterreicher*innen
gegen Ungleichheit und finden mit ihrem Gehalt
Ausbeutung stark ein zu geringes

machen.” Auskommen.”
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»Ich habe oft gehért,
dass die
Mindestsicherung fiir
Zugewanderte héher
ist, als manche
Pension einer
Osterreicherin bzw.

eines Osterreichers.“

Fluchtlinge in Europa &
Integration

+

~Jede*r Mensch hat ein
Recht auf Schutz und
Frieden, deswegen muss
Fliichtlingen geholfen

werden.”

,Damit Integration

funktionieren kann, muss

»... EUropa kann keine
Menschen mehr

aufnehmen.”

LIntegration kann nicht
funktionieren. Zu viele
unterschiedliche

Kulturen prallen

einiges getan werden, aufeinander.”
aber es ist machbar.”
Umwelt-/Klimaschutz + +

,Der Schutz unseres

Klimas ist momentan

,Wir miissen auf den

Schutz unserer Umwelt

unsere wichtigste achten.”
Aufgabe.”
Forschung, Entwicklung & | + +
Bildung ~Jede*r Mensch hat ein ,Bildung ist dul3erst

Recht auf Bildung. Wir
mluissen sicherstellen,
dass jede*r auch in den
Genuss von Bildung

kommt.*”

wichtig. Osterreich
sollte einen freien
Hochschulzugang

gewaéhrleisten.”
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,Eine bessere Bildung

“

kann die Welt veréandern.

Digitalisierung &
Netzpolitik

+

,Die Digitalisierung hilft
uns als EU-Biirger*innen
néher

zusammenzuriicken.”

,Grundsétzlich bin ich fiir
viele Ideen offen. Eine

gemeinsame

+/-

,Die Digitalisierung
sollte schneller
voranschreiten,
allerdings soll damit
nicht alles zentral
gesteuert werden. Die
einzelnen Staaten

sollen ihre Rechte

Kryptowéhrung fiir
Europa hért sich nach behalten.
einem spannenden
Konzept an.”
Technologie (Kunstliche + N

Intelligenz, Big Data,
Robotik, etc.)

,Die aktuellen
technologischen
Entwicklungen stellen
eine Chance dar. Ich bin
zuversichtlich, dass in
Zukunft neue Jobs

entstehen.”

,ES ist wichtig, dass
Osterreich nicht den
Anschluss im Hinblick
auf die
technologischen

Entwicklungen verliert.“

,Meine Zuversicht hélt

sich in Grenzen.”

Uberwachung &
Sicherheit

»Ich persénlich lehne eine
anlasslose
Vorratsdatenspeicher-ung
ab.”

+

,Der Schutz vor
Kriminalitat und Terror
ist mir persénlich ein

Anliegen.”
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,Ein wirksamer
AulBengrenzschutz ist

wichtig.“

Urheber- und Medienrecht

+

L, Urheber*innen sollten fair
entlohnt werden. Die

Kontrolle dartiiber sollte

,Mir persénlich fallt es
schwer den Medien in

Osterreich zu

aber nicht zu einer vertrauen.”
Zensurinfratsruktur ,Zwangsgebiihren fiir
fahren. staatlich
,Die Freiheit der Medien subventionierte Medien
ist die Grundlage einer sollten abgeschafft
funktionierenden werden.”
Demokratie.”

Glauben & Religion - +

»,Glaube und Religion sind
der Grund fiir alles
Schlechte dieser Welt.*”

, Traditionen sind
wertvoll. Mein Ziel ist,
diese auch einmal an
meine Kinder

weiterzugeben.”

Homosexualitat /

Gleichgeschlechtliche Ehe

+

s~Jede’r hat das Recht von
Jeder bzw. jedem,
unabhéngig des
Geschlechts oder
anderweitiger
Zugehdrigkeit geliebt zu

werden und zu lieben.”

+/-

,Eine Ehe kann nur
zwischen Mann und
Frau geschlossen

werden.”

Schwangerschaftsabbruch

+
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LJede’r ist flir seinen ~Jede*r Mensch hat ein
Kérper Recht auf Leben.*
selbstverantwortlich und
soll eigene
Entscheidungen treffen
ddirfen.”

Tabelle 6 - Werte und Einstellungen zum aktuellen politischen und gesellschaftlichen Diskurs

(aufgelistet nach Simulationsaccount)

Die Aussagen wurden speziell fur die fiktiven Personlichkeiten erstellt, um ein
besseres Gefuhl fur ihr Bild auf die Welt zu bekommen. Die beschriebenen und
definierten Werte und Einstellungen leiten sich insbesondere aus den, in den
vorangegangenen Abschnitten beschriebenen stereotypischen Werten und

Einstellungen ab, wurden aber auch individuell erganzt.

Die Dauer und der Zeitraum fur die Durchfiuhrung des Experiments wird

folgendermalien festgelegt:

Dauer des Experiments Durchfiihrungszeitraum des Experiments

28 Tage (4 Wochen) Samstag, 20.7.2019 bis Freitag, 16.8.2019

Tabelle 7 — Dauer und Zeitraum Durchfiihrung Experiment

Pro Tag werden jeweils drei Videos pro Simulationsaccount angesehen. Wobei nur
eines davon aus dem Bereich Nachrichten bzw. Politik stammen soll (d.h. es wird
aktiv ein Video aus dieser Kategorie taglich ausgewahlt, hierfir werden anfangs die
Themen ,Nachrichten®, ,Nationale Nachrichten® und ,Internationale Nachrichten®
abonniert) . Damit soll einerseits sichergestellt werden, dass nur die Vorschlage von
YouTube selbst in die Untersuchung miteinflieRen, ohne darin anderweitig
einzugreifen, wie zum Beispiel durch die Suche nach bestimmten Inhalten.
Andererseits werden dadurch die Vorschlage, die beide fiktiven Personen durch ihre

Nutzung bekommen, vergleichbar. Beispielsweise konnte der
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Empfehlungsalgorithmus von YouTube schon eine gewisse politische
Voreinstellung haben, ohne dem Zutun der fiktiven Personen. Damit konnte es auch
leichter zur Entstehung einer Filterblase in einem politischen Spektrum kommen,
als in einem anderen. Am Ende geht es also darum, so wenig Einfluss auf die
Entstehung einer Filterblase zu nehmen, wie moglich, indem lediglich auf die bereits
bestehenden Vorschlage von YouTube selbst zurlickgegriffen wird.

Bevor die drei erwahnten Videos pro Tag allerdings rezipiert werden, werden pro
Simulationsaccount die Vorschlage auf der Startseite festgehalten. Folgende

Informationen sollen im Zuge der taglichen Startseiten-Analyse dokumentiert

werden:
Startseite Beispiel
Kategorien, die auf der Trends, Nachrichten, etc.

Startseite empfohlen werden

Themen, die empfohlen Handwerk, Dokumentarfilme, etc.
werden (die ersten Drei)

Kanale, die empfohlen Jungle Survival, Quantum Tech HD, etc.
werden (die ersten Drei)

Video Beispiel

Kategorie Nachrichten

Titel Konservative gewinnen Wahl in Griechenland
Kanal tagesschau

Kanalverifizierung vorhanden

Dauer 7:26 Minuten

Aufrufanzanhl 4.915

Uploadzeitpunkt Vor 7 Stunden

Link https://www.youtube.com/watch?v=rHSAtfztKxM

Tabelle 8 — Dokumentation und Analyse (Startseite und einzelne Videos)
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Die drei Videos, die pro Simulationsaccount an einem Tag rezipiert werden, sollen

nach dem Zufallsprinzip ausgewahlt werden. Pro rezipiertes Video sollen folgende

Informationen dokumentiert werden:

Pro gesehenem Video

Vorschlag (Watch next)

Titel Titel

Dauer Aufrufanzanhl
Aufrufanzanhl Dauer
Uploadzeitpunkt Kanal
Anzahl der positiven Bewertungen Link

Anzahl der negativen Bewertungen Tags

Anzahl der Kommentare

Kanal

Kanalverifizierung

Anzahl der Abonnent*innen des Kanals

Zustimmung zum Inhalt (Likert-Skala)

Bewertung durch Simulationsaccount
(positiv/negativ)

Abonnement des Kanals durch
Simulationsaccount

Link

Tags

Tabelle 9 — Dokumentation und Analyse (rezipierte Videos)

Es werden somit folgende Verhaltensregeln fur den Umgang mit bzw. die Nutzung

von YouTube mittels der beiden Simulationsaccounts festgelegt:

e Es werden nur Video-Vorschlage rezipiert, die entweder auf der Startseite

oder unter der Kategorie ,Nachrichten und Politik“ erscheinen.

75



Methodologie

e Es werden ausschlieBlich politische Videos positiv bzw. negativ bewertet, da
sie so politisch eingeordnet werden und die unabhangige Variable ,politische
Gesinnung® beeinflussen soll und nicht umgekehrt.

e Je nach Zustimmung zum Inhalt, werden politische Videos positiv bzw.
negativ bewertet:

o Die Zustimmung zu einem Inhalt eines Videos wird anhand einer
Likert-Skala gemessen (1 = Stimme nicht zu, 2 = Stimme eher nicht
zu, 3 = Stimme eher zu, 4 = Stimme zu).

o Grundsatzlich wird der Inhalt eines Videos fur die Einordnung der
Zustimmung herangezogen. Die Tags der Videos, die im Zuge der
Dokumentation festgehalten werden, sollen zusatzlich die
Entscheidung hinsichtlich der Zustimmung zum Inhalt eines Videos
erleichtern.

o Videos werden nur dann positiv bzw. negativ bewertet, wenn den
Inhalten zugestimmt (= 4) bzw. nicht zugestimmt (= 1) wird.

e Die ausgewahlten Videos werden bis zum Ende angesehen und
zwischendurch nicht abgebrochen.

e Sobald drei Videos desselben Kanals durch einen der Simulationsaccounts
rezipiert wurden, wird der Kanal abonniert.

e Sobald drei Mal derselbe Kanal bzw. dasselbe Thema innerhalb der
Startseite vorgeschlagen wird, wird dieser bzw. dieses durch den jeweiligen

Simulationsaccount abonniert.

Folgendes Modell illustriert das Verfahren im Rahmen der Durchfuhrung des

Experiments:
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Startseite:
beliebiges
nicht- Rezeption

Auswahl politisches
Video Thema

Bewertung
(positiv/
negativ)

Nachrichten /

; Zustimmung
Politik Rezeption

zum Inhalt

Abbildung 3 - Videoauswahlprozess und Entscheidungsverfahren (eigene Darstellung)

Zudem visualisiert das folgende Modell den grundlegenden Entscheidungsprozess,
der beiden fiktiven Personen bzw. Simulationsaccounts zugrunde liegt, sofern es

sich um ein politisches Video handelt:

et " Bewertung
stimme zu "oositiv"
. "stimme eher
Zustimmung Zu"
Politisches zum Inhalt des
Video wird Videos &
rezipiert... anschlief3ende _
Bewertung stlmme eher
nicht zu"
"stimme nicht Bewertung
zu" "negativ"

Abbildung 4 — Entscheidungsprozess hinsichtlich der Bewertung politischer YouTube-Videos (eigene
Darstellung)

Wichtig in diesem Kontext ist zu beschreiben, wann und warum ein Video wie

bewertet wird, und welche Konsequenzen mit einer Bewertung einhergehen.
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Grundsatzlich gibt es zwei Falle, die eintreten kdnnen, nachdem der Inhalt eines

YouTube-Videos beurteilt werden kann:

(1) Inhalt des Videos vertritt stark liberale bzw. konservative Werte und
Einstellungen / kann politisch klar eingeordnet werden.

(2) Inhalt des Videos vertritt liberale bzw. konservative Werte und Einstellungen,
entweder in einem geringeren Ausmal} oder tendiert eher in eine Richtung,

als in eine andere.

Im ersten Fall wird das Video entweder positiv oder negativ bewertet. Abhangig vom
Simulationsaccount bzw. der fiktiven Personlichkeit, kann das Video, falls es klar
liberale bzw. konservative Werte vertritt, positiv bewertet werden, oder genau
umgekehrt, also negativ bewertet werden. Die zuvor definierte politische Gesinnung
und die aufgelisteten Werte und Einstellungen dienen der Hilfestellung zur
Entscheidungsfindung. Nachdem im Rahmen des Experiments nur politische
YouTube-Videos Uberhaupt eingeordnet und bewertet werden, wurde absichtlich

auf eine neutrale Entscheidungsmaglichkeit verzichtet.

Fir die Durchfuhrung des Experiments steht fur jeden Simulationsaccount jeweils
ein mobiles Gerat (Marke: Terra, Modell: Terra Mobile 1507) zur Verfugung. Beide
Gerate sind mit demselben WLAN-Netzwerk verbunden. Im Realitatsfall ware es
beispielsweise maglich, dass die fiktiven Personen Geschwister im selben Haushalt
sind oder in derselben Wohngemeinschaft miteinander leben. Die Website
~www.youtube.com“ wird wahrend der Durchfihrung mittels des Google Chrome

Browsers geoffnet.

Die zu dokumentierenden Inhalte werden mittels Excel-Tabelle festgehalten.

9 Empirische Analyse

Im vorliegenden Kapitel werden nun die Ergebnisse des durchgefuhrten

Experiments, welches im vorangegangenen Kapitel Acht zur Methodologie bereits
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naher erlautert und operationalisiert wurde, analysiert und interpretiert. Die
Ergebnisse sollen abschlielRend zur Generierung der Hypothesen herangezogen

werden.

9.1 Analyse und Interpretation der Ergebnisse
Im vorliegenden Kapitelabschnitt werden nun die relevanten Ergebnisse, die aus
der Durchfuhrung des bereits beschriebenen Experiments hervorgehen, analysiert

und interpretiert.

Zu Beginn muss allerdings festgehalten werden, dass das Experiment anstatt der
zuvor festgelegten Anzahl von 28 Tagen, nur 24 Tage durchgefuhrt werden konnte.
Grund far den um vier Tage verkurzten Durchfuhrungszeitraum, ist eine Adaption
der Darstellung der Inhalte seitens YouTube. Wahrend der 24 Tage (20.07.2019 bis
12.08.2019) wurden jeweils bis zu drei Kategorie-Empfehlungen, Themen-
Empfehlungen sowie Kanal-Empfehlungen, mitsamt der ersten drei Video-
Vorschlage, festgehalten und dokumentiert. Seit dem 13.08.2019 wird der Inhalt
allerdings anders dargestellt. YouTube gliedert die Video-Empfehlungen nicht mehr
anhand dieser drei Elemente, sondern reiht Video-Empfehlung an Video-
Empfehlung. Es geht damit also nicht mehr klar hervor, welche Videos, Themen
oder Kanale empfohlen werden oder welche Videos erst kurzlich hochgeladen

wurden.

< C @ youtube.com %* @
= OVoulube” Suchen Q # 0o a O
A Start
& Tends WH!
& Avos P
VIAKES { ) |
z NPER \ bl

- = APERSON | AN

| o ) . e -
2 e 8:17 h .
° @ The Myth of Bad Food H Was macht eine Person attraktiv How To Never Be Boring In

Matt D'Avella - 371.000 Aufrufe - vor 1 Tag The Schoo... * 10.000 Aufrufe - vor 1 Stunde Conversat tion
Charisma on... * 625.000 Aufrufe + vor 1 Tag

?

What I've Leaned

Matt DAvella

TEDX Talks

L— i 00009 :

@ Wie man aufbricht Q Penn Jillette (Penn & Teller) Answers & 1 Tried to Go Zero Waste for 7 Days
A Manie Ouactinne Eram Tui 5

ittar | T,

Abbildung 5 — Neue Darstellung der Inhalte auf YouTube (Stand 13.08.2019)
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Die erstellten Simulationsaccounts konnten damit selbst Teil eines Experiments
geworden sein, oder YouTube hat die Darstellung nur fur Windows-Systeme

umgestellt. Denn diese ist beispielsweise fur zwei weitere, untersuchte Apple-
Gerate nach wie vor dieselbe:

<« C @ youtube.com/?hl=de&gl=A Q % o+

e Datenschutzhinweis fiir YouTube, ein Google-Unternehmen SPATER ERINNERN JETZT LESEN

= ouTube" Suchen Q # OO i | @ anvELEN

i Start Im Trend

&  Trends

i@ Abos

B Mediathek

£ Verlauf Jala Brat x Buba Corelli x Pietro Lombardi - Ariana Grande, Social House Sarah Jeffery - Queen of
Senidah - KAMIKAZA MACARENA | prod. by Stard... - boyfriend Mean (From "Descendants...
IMPERIA Pietro Lombardi Ariana Grande DisneyMusicVEVO

Melde dich an, um Videos 2,4 Mio. Aufrufe « vor 1 Tag 1,6 Mio. Aufrufe « vor 1 Woche 49 Mio. Aufrufe + vor 1 Woche 54 Mio. Aufrufe + vor 1 Woche

mit "Mag ich" zu bewerten,
zu kommentieren und um

Kanile zu
ANMELDEN ‘ b
e N, &
A o ¢S
DAS BESTE AUF YOUTUBE (\;A\ TAGA
4
@ Musik 3 )
@ spor TANJA SAVIC X CORONA - Top Latino Songs 2019 - Luis  Guantanamo: Das SHIRIN DAVID - Fliegst Du
LAGA LAGA (OFFICIAL... Fonsi, Ozuna, Nicky Jam,... umstrittenste Geféngnis der... mit [Official Video]
~ KDM Fyelisive Ni Vankv Plius Galilan Shirin Navid

Abbildung 6 — Unverédnderte Darstellung der Inhalte auf YouTube auf Apple-Geraten (Stand
14.08.2019)

Die Dokumentation konnte unter diesen Umstanden somit nicht fortgesetzt werden.

Folgende Ergebnisse kdnnen dennoch festgehalten werden:

Wie bereits beschrieben, wurden taglich fur die ersten drei Kategorie-, Themen- und
Kanal-Empfehlungen jeweils die ersten drei empfohlenen Videos dokumentiert. Aus
dem Vergleich der Startseite gehen folgende Ergebnisse hervor:

Account A Account B
Summe der dokumentierten empfohlenen | 551 546
Videos (Startseite)
Summe der verifizierten Kanale (pro Video- | 467 (85%) 268 (49%)
Empfehlung auf der Startseite)
Summe der nicht-verifizierten Kanale (pro | 84 (15%) 278 (51%)
Video-Empfehlung auf der Startseite)
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Tabelle 10 — Startseitenanalyse

Die Anzahl der Video-Empfehlungen weicht minimal ab. Grund fur diesen
Unterschied, ist die Darstellung der Video-Empfehlungen seitens YouTube.
Beispielsweise wird ab und zu ein Kanal oder ein Thema empfohlen und nur ein
Video speziell hervorgehoben. Grundsatzlich kann jedoch festgehalten werden,
dass der erste Simulationsaccount (Account A) in Summe wesentlich mehr Videos
vorgeschlagen bekommt, die von verifizierten Kanalen stammen, als von Nicht-
verifizierten. Bei Account B sieht das anders aus: Hier gleichen sich die Video-
Vorschlage  bezuglich einer vorhandenen oder nicht vorhandenen
Kanalverifizierung aus, wobei Videos von nicht-verifizierten Kanalen etwas ofter (~
2 Prozent) vorgeschlagen werden. Voraussetzung fur eine Kanalverifizierung sind
laut YouTube (2019) eine Mindestanzahl von 100.000 Abonnent*innen. Kanalen mit
einer Verifizierung sollte im Grunde genommen mehr vertraut werden konnen, da
diese von der Plattform selbst bestatigt wurden.

Betrachtet man nun diese Entwicklung uUber die Dauer von 24 Tagen etwas
detaillierter, fallt auf, dass zu Beginn des Experiments beiden Accounts fast
ausschlieBlich nur Videos empfohlen wurden, die von verifizierten Kanalen
stammen. Bei ersterem Simulationsaccount (Account A) bleibt dies Uber die 24
Tage relativ konstant der Fall. Zwar gibt es ein paar Ausreiler, beispielsweise am
achten Tag der Durchfuhrung des Experiments Uberwiegen die nicht-verifizierten
Empfehlungen auf der Startseite (63 Prozent der Videos stammen von nicht-
verifizierten Kanalen) die verifizierten Empfehlungen. Grundsatzlich stammen aber
durchschnittlich 84 Prozent von verifizierten Quellen. Bei Account B hingegen
beginnen die Empfehlungen von verifizierten Kanalen schon ab dem zweiten Tag
konstant zu sinken. Insbesondere am elften Tag des Experiments wurden
hauptsachlich Inhalte von nicht-verifizierten Quellen empfohlen — nur zwei von 24
Video-Empfehlungen stammen von verifizierten Kanalen. Bis auf ein paar Ausreil3er
Uberwiegen ab diesem Zeitpunkt die von nicht-verifizierten Kanalen stammenden

Video-Empfehlungen.

Von beiden Accounts wurden insgesamt 72 Videos im Erhebungszeitraum rezipiert.

Folgende Unterschiede lassen sich in diesem Zusammenhang feststellen:
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Account A Account B
Summe der gesehenen Stunden wahrend | 08:04:55 08:17:12
des Untersuchungszeitraums
Durchschnittlich gesehene Minuten pro Tag | 00:20:12 00:20:43
Gesehene Videos von verifizierten Kanalen | 64 (89%) 35 (49%)
Gesehene Videos von nicht-verifizierten | 8 (11%) 37 (51%)
Kanalen

Tabelle 11 — Rezeptionsanalyse

Sobald Kanale oder Themen drei Mal in Folge auf der Startseite empfohlen wurden,

wurden diese abonniert. Kanale wurden auch dann abonniert, sobald drei Videos

des betreffenden Kanals rezipiert wurden.

Folgende Kanale wurden von den beiden Simulationsaccounts im Laufe des

Experiments anhand der festgelegten Handlungsanweisungen abonniert:

Account A Account B
1 WIRED SPIEGEL TV
2 Matt D'Avella Frahstucksfernsehen
3 TEDx Talks tagesschau
4 tagesschau ARD
5 Vanity Fair Addendum
6 |faz BILD
7 What I've Learned Galileo

8 Charisma on Command

Gottfried Curio

9 TheEllenShow

OE24.TV

10 Med School Insiders

marktcheck

11 | TED

Gerald Grosz

12 Vox

Ignaz Bearth
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13 | Doctor Mike faz
14 | First We Feast

15 | Jamie Oliver

16 | Quarks

17 | Nathaniel Drew

Tabelle 12 — Kanal-Abonnements

Bei den Kanal-Abonnements liegen zwei Uberschneidungen — tagesschau, faz —

vor.

In weiteren Verlauf wurden die folgenden Themen von den Simulationsaccounts

abonniert:
Account A Account B
1 Nachrichten Nachrichten
2 Internationale Nachrichten Internationale Nachrichten
3 Nationale Nachrichten Nationale Nachrichten
4 Autos Autos
5 Kochrezept Kochrezept
6 TED Sat.1 Fruhstucksfernsehen
7 Technologie Cartoon
8 Trickfilme Technologie
9 Zeichentrickfilme Kochen
10 Dokumentarfilme Dokumentarfilme
11 Comedy Heimtier
12 Kochen
13 Talkshows
14 Gordon Ramsay
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15 Unterhaltungselektronik

16 Visuelle Kiinste

Tabelle 13 — Themen-Abonnements

Insgesamt liegen bei den Themen-Abonnements acht Uberschneidungen —
Nachrichten, Internationale Nachrichten, Nationale Nachrichten (wobei diese drei
Abonnements vorab festgelegt wurden), Autos, Kochrezept, Technologie, Kochen

und Dokumentarfilme — vor.

Account A hat nach dieser Aufstellung insgesamt 33 Abonnements abgeschlossen,
Account B hingegen nur 24. Betrachtet man die gesamten Empfehlungen, die die
beiden Simulationsaccounts Uber die Dauer des Experiments erhielten, kann
festgehalten werden, dass Account B circa 8 Prozent mehr Empfehlungen (dies
entspricht einer Anzahl von sechs Empfehlungen) erhielt als Account A.

Account A Account B
Anzahl der empfohlenen Themen | 38 37
Anzahl der empfohlenen Kanadle | 36 43
Summe der Empfehlungen 74 80

Tabelle 14 — Uberblick Themen- und Kanal-Empfehlungen

Diese Abweichung kann moglicherweise dazu gefuhrt haben, dass Account B
weniger Abonnements abgeschlossen hat, als Account A. Prozentual gesehen
wurde von Account A fast jeder zweiten Empfehlung (~45 Prozent) nachgegangen,
indem ein Kanal oder ein Thema abonniert wurde. Von Account B hingegen wurde
durchschnittlich nur jeder dritte Kanal bzw. jedes dritte Thema (30 Prozent)
abonniert. Je mehr Vorschlage ein Account also bekommt, desto weniger haufig
kommt es dazu, dass ein Vorschlag in den nachsten Tagen wiederholt wird. Somit

sinken in diesem Fall auch die Chancen einen Kanal oder ein Thema zu abonnieren.
Im Rahmen des Experiments wurden zudem ausschlieBlich politische Videoinhalte

bewertet, um den Einfluss der politischen Gesinnung einer Person — in diesem Fall

die fiktiven Personen, die hinter den erstellten Simulationsaccounts stecken — zu
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erforschen. Vergleicht man nun, wie haufig die beiden Simulationsaccounts
rezipierte Videos bewertet haben, indem anhand einer Likert-Skala die Zustimmung

zum Inhalt des gesehenen Videos definiert wurde, kann folgendes beobachtet

werden:
Account A Account B

1 — Stimme nicht zu 7 6
2 — Stimme eher nichtzu | 2 14
3 — Stimme eher zu 5 21
4 — Stimme zu 11 11

> 125 52

% | 35 72

Tabelle 15 — Zustimmung zum Inhalt rezipierter Videos

Zunachst fallt auf, dass Account B wesentlich starker mit politischen Videos
konfrontiert wurde als es bei Account A der Fall war. Beinahe drei von vier Videos
(72 Prozent), die durch Account B rezipiert wurden, hatten einen politischen
Einschlag, der dazu fuhrte dass 52 Videos, also circa 2,2 politische Videos pro Tag,
anhand der zuvor erwahnten Likert-Skala bewertet wurden. Bei Account A hingegen
war nur circa jedes dritte Video (35 Prozent) politisch, weshalb auch nur 25 Videos
insgesamt bewertet wurden, dies entspricht ungefahr einem rezipierten politischen
Video pro Tag. Sobald ein Account dem jeweiligen rezipierten Video zustimmt (4 —
Stimme zu) oder nicht zustimmt (1 — Stimme nicht zu) wurde dieses zusatzlich aktiv
auf YouTube bewertet. Dementsprechend hat Account A elf ,Daumen hoch®
(positive Bewertung auf YouTube) und sieben ,Daumen runter” (negative
Bewertung auf YouTube), Account B ebenfalls elf ,Daumen hoch® und sechs

,Daumen runter‘ gegeben.

AbschlieRend kann gesagt werden, dass das Experiment, trotz des um vier Tage
verkurzten Durchfuhrungszeitraums, erfolgreich abgeschlossen werden konnte.
Beide Simulationsaccounts finden sich nach Abschluss des Experiments in zwei

fast vollig unterschiedlichen Filterblasen wieder. Wahrend bei Account A kaum
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politische Inhalte vorkommen, sind diese bei Account B wesentlich prasenter. Die
Ergebnisse, die in diesem Abschnitt zusammenfassend analysiert und interpretiert
wurden, liefern einschlagige Einblicke in die Entstehung von Filterblasen durch
Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme in der Plattformokonomie. Diese sollen
nun genutzt werden, um im nachfolgenden Abschnitt die Hypothesen dieser Arbeit

abzuleiten.

9.2 Ableitung der Hypothesen
In diesem Abschnitt sollen nun die Hypothesen aus den bereits interpretierten

Analyseergebnissen abgeleitet werden.

Die erste Forschungsfrage dieser Arbeit lautete folgendermalen:

FF1: Inwieweit hat die politische Gesinnung einer Nutzerin bzw. eines Nutzers
Einfluss auf den YouTube-Algorithmus und das darauf aufbauende
Empfehlungssystem hinsichtlich der Entstehung von Filterblasen?

Um fur diese Forschungsfrage eine geeignete Hypothese ableiten zu kdnnen, muss
nochmals darauf verwiesen werden, dass als einzige unabhangige Variable der
fiktiven Personen beider Simulationsaccounts die politische Gesinnung definiert
wurde. Abhangig von der politischen Gesinnung wurden YouTube-Videos rezipiert
und bewertet. Wie im vorangegangenen Abschnitt bereits ausfuhrlich beschrieben
wurde, konnten  wesentliche  Unterschiede zwischen den  beiden
Simulationsaccounts hinsichtlich der Entwicklung der vorgeschlagenen und in Folge
dessen rezipierten Inhalten festgehalten werden. Wahrend Account B fast
ausschlieflich politische Videos rezipierte, setzte sich Account A sichtlich weniger
haufig mit politischen Inhalten auseinander. Ausschlaggebend dafur konnte
naturlich die Auspragung der politischen Gesinnung sein, somit wird die erste

Hypothese dieser Arbeit folgendermal3en formuliert:

H1: Die politische Gesinnung einer Nutzerin bzw. eines Nutzers hat einen Einfluss
auf den YouTube-Algorithmus und das darauf aufbauende Empfehlungssystem
hinsichtlich der Entstehung von Filterblasen.
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Die zweite Forschungsfrage dieser Arbeit lautete wie folgt:

FF2: Inwiefern reagiert der YouTube-Empfehlungsalgorithmus auf Interaktionen mit

politischen Videos?

Die beiden Simulationsaccounts rezipierten Uber einen Zeitraum von 24 Tagen
jeweils 72 YouTube-Videos. Beide bewerteten zu ungefahr gleich haufigen Anteilen
diese Videos positiv bzw. negativ (siehe Abschnitt 9.1). Anhand dieser
Informationen musste der YouTube-Algorithmus grundsatzlich beiden Accounts zu
gleichen Teilen Videos mit politischen Inhalten empfehlen. Scheinbar gibt es aber
einen Unterschied aufgrund der Auspragung der politischen Gesinnung. Der
YouTube-Algorithmus empfiehlt der rechts-konservativ gesinnten fiktiven Person
wahrend dem Experiment weitaus haufiger Videos mit politischem Hintergrund als
der links-liberalen fiktiven Person. Betrachtet man nur diesen Zustand, kann die

zweite Hypothese dieser Arbeit folgendermalen formuliert werden:

H2: Der YouTube-Empfehlungsalgorithmus reagiert stérker auf die Interaktionen

rechts-konservativ gesinnter Nutzer*innen, als links-liberal gesinnter Nutzer*innen.

Wie bereits in Kapitel Zwei zur Darlegung des Forschungsstands erwahnt wurde,
zeigen Brodnig, Hammer und Holnburger (Digitalreport 2018, S.15-21) in ihrer
Datenanalyse zu YouTube in Osterreich, dass vor allem rechte Parteien,
insbesondere die FPO, die Themen Nachrichten und Politik auf der Plattform
dominieren. Wenn man sich die Abonnements des zweiten Accounts (Account B)
ein weiteres Mal ansieht, fallt allerdings auf, dass von keiner Dominanz der FPO
gesprochen werden kann. Auch der Standort Osterreich spielte scheinbar weniger
eine Rolle, denn neun von 13 Kanal-Abonnements sind deutsche Kanale; darunter
auch ein AfD-Politiker — Gottfried Curio. Gerald Grosz, dem der Simulationsaccount
ebenfalls folgt, kann dem BZO (Bindnis Zukunft Osterreich), einer
rechtspopulistischen, osterreichischen Partei, zugeordnet werden. Damit stellt sich
auch die Frage, ob fur die Zielgruppe, der rechts-konservativ Gesinnten,

grundsatzlich mehr Inhalte, als fur ein links-liberales Publikum, zur Verfigung
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stehen, die vom  YouTube-Empfehlungsalgorithmus  dementsprechend

weiterempfohlen werden.

Im folgenden Kapitel sollen nun die grundlegenden Erkenntnisse dieser Arbeit
diskutiert werden. Einen Teil davon bilden auch die Limitationen dieser Arbeit sowie

ein Ausblick auf die zukunftige Forschung in diesem Bereich.

10 Diskussion

Die vorliegende Arbeit befasste sich mit den Auswirkungen Algorithmen-basierter
Empfehlungssysteme in der Plattformokonomie auf die Entstehung von Filterblasen
am Beispiel von YouTube. Im theoretischen Teil dieser Arbeit wurden erst Problem-

und Fragestellung, Erkenntnisinteresse und Zielsetzung erlautert.

Die Darlegung des Forschungsstandes (Kapitel Zwei) prasentiert die aktuellsten
Forschungsarbeiten, die sich primar mit dem Video-Streaming-Dienst YouTube und
den Okonomischen Aspekten dieser Plattform auseinandersetzen. Aus diesem
Kapitel ging hervor, dass Studien insbesondere zur Entstehung von Filterblasen
durch die Nutzung von YouTube noch Nachholbedarf haben. Kapitel Drei setzte
sich mit, fur diese Arbeit, relevanten Mediennutzungstheorien auseinander,
darunter der Uses-and-Gratifications-Ansatz (Abschnitt 3.1), sowie selektions-
(Abschnitt 3.2) und rezeptionsorientierte (Abschnitt 3.3), als auch kontextbezogene
Ansatze (Abschnitt 3.4). Kapitel Vier diente der Erlauterung der Grundlagen zur
Plattformokonomie (Abschnitt 4.1) und erklarte weshalb der Video-Streaming-
Dienst YouTube dieser zugeordnet werden kann (Abschnitt 4.2). Eingang in dieses
Kapitel fand auch die Relevanz von YouTube in Osterreich (Abschnitt 4.3). In Kapitel
Finf wurde erst Kuinstliche Intelligenz (KI) als Uberbegriff (Abschnitt 5.1) erlautert,
dem maschinelles Lernen (ML) untergeordnet werden kann. Welche Rolle
Algorithmen (Abschnitt 5.2) dazu spielen, wurde ebenfalls in diesem Kapitel
betrachtet. Den Abschluss des theoretischen Teils dieser Masterarbeit bildete das
sechste Kapitel. Hier wurden Algorithmen-basierte Empfehlungssysteme (Abschnitt
6.1), sowie der Filterblaseneffekt (Abschnitt 6.2) naher betrachtet. Die Erkenntnisse
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aus den Inhalten wurden innerhalb der Conclusio (Kapitel 7) zusammengefasst.
Daraus wurden auerdem die Forschungsfragen (Abschnitt 7.2) aufgestellt und ein
Ausblick auf den empirischen Teil dieser Arbeit (Abschnitt 7.3) geworfen. Mit dem
achten Kapitel wurde dieser eingeleitet: Abschnitt 8.1 diente der Erlauterung der
Erhebungsmethode, einem qualitativen Experiment, und Abschnitt 8.2 der
Erlauterung der Auswertungsmethode. Im letzten Abschnitt des Kapitels (Abschnitt
8.3) wurde die gewahlte Methode operationalisiert und die Vorgehensweise
konkretisiert. Die Ergebnisse wurden innerhalb des neunten Kapitels dieser Arbeit
festgehalten und interpretiert (Abschnitt 9.1). Dies diente abschliefend der

Generierung der Hypothesen (Abschnitt 9.2) fur zukinftige Forschungszwecke.

Die Leitfrage diese Masterarbeit lautete folgendermalien:

~Wie wirken sich Algorithmen-basierte = Empfehlungssysteme in der
Plattformbkonomie auf die Entstehung von Filterblasen am Beispiel von YouTube

aus?”

Die folgenden Absatze dienen nun dem Versuch einer Beantwortung dieser
Fragestellung. Zu Beginn soll allerdings ein letztes Mal erwahnt werden, dass das
Ziel dieser Arbeit die Generierung von Hypothesen darstellte, die in Zukunft fur

weitere Forschungszwecke herangezogen werden konnen.

Aus dem gesammelten Wissen und den Erkenntnissen innerhalb des Theorieteils
dieser Arbeit kann festgehalten werden, dass Algorithmen-basierte
Empfehlungssysteme, so wie sie derzeit von Plattformen implementiert und
angewendet werden, die Entstehung von Filterblasen unterstutzen. Dieser Zustand
ist insofern zu Beginn neutral zu betrachten, als dass Filterblasen viele Vorteile und
Nachteile miteinander vereinen. Einerseits helfen Empfehlungssysteme die
Informationen zu selektieren und die fur die jeweilige bzw. den jeweiligen Nutzer*in
wichtigsten Informationen an die Oberflache zu bringen. In diesem Zusammenhang
darf das menschliche Verhalten im Hinblick auf den Informationsbezug nicht auf3er
Acht gelassen werden. Die in Kapitel Drei beschriebenen Mediennutzungstheorien

geben hier wichtige Einblicke in diese Thematik. Grundsatzlich kann aber

89



Diskussion

festgehalten werden, dass Menschen 2zu Homogenitat neigen, und
dementsprechend sich primar mit Informationen (als auch Menschen, etc.)
umgeben, die dieselbe oder zumindest ahnliche Meinungen, Wertesysteme, usw.
vertreten. Aus der Theorie geht ebenfalls hervor, dass Empfehlungssysteme diese
Selbstauswahlprozesse verstarken, was sich zusatzlich schlecht auf den politischen
Diskurs und unsere Gesellschaft im Allgemeinen auswirkt. Ob Plattformen, wie
YouTube, nun die alleinige Schuld an diesem Zustand tragen ist fragwurdig.
Hinterfragbar bleiben aber auch die Zielsetzungen, die hinter der Funktionsweise
von Empfehlungssystemen stecken. Einfache Metriken sollen gesteigert werden,
und damit kann innerhalb dieser Arbeit auf die Funktionsweise des gesamten
kapitalistischen Systems unserer heutigen Gesellschaft ausgezoomt werden. Den
Plattformen kann naturlich einiges vorgeworfen werden, allerdings werden diese
auch nicht zum Wohl der Nutzer*innen geschaffen, sondern verfolgen ein Ziel, das
wohl jedes privatwirtschaftliche Unternehmen verfolgt: Wachstum. Solange dieses
ubergeordnete Ziel nicht mit der Adaption entsprechender Algorithmen-basierter
Empfehlungssysteme vereinbar ist, werden Plattformen wohl gesetzlich in die
Pflicht genommen werden mussen. Es steht zu keiner Debatte, dass Inhalte wie
beispielsweise Kinderpornographie oder Rassismus, auf einer Plattform wie
YouTube, etwas verloren haben.

Um die Antwort auf die leitende Fragestellung dieser Masterarbeit noch klarer zu
formulieren: Filterblasen entstehen durch den Einsatz Algorithmen-basierter
Empfehlungssysteme, die Auswirkungen gehen allerdings nicht ohne menschliches
Zutun, im Sinne von Verhalten, in eine negative oder positive Richtung. SchlieRlich
mussen alle Parteien zur Verantwortung gezogen werden: Nutzer*innen von
YouTube haben die Verantwortung, damit Demokratie stattfinden kann, sich
ausreichend zu informieren. Content-Creator*innen haben die Verantwortung, dass
ihre Inhalte, sofern sie zur politischen Debatte beitragen, der Wahrheit entsprechen,
auch wenn die eigene Meinung mitgeteilt werden soll. Ob das verlangt werden kann,
und wie, ist wiederum eine andere Frage. Marken und Unternehmen haben die
Verantwortung Uber die Art und Weise wie ihre Produkte beworben werden.
Entwickler*innen und die Plattform selbst haben die Verantwortung, das Erlebnis
der Nutzer*innen so zu gestalten, dass es auch zum Wohle der Gesellschaft

beitragt. Allerdings mussen wir uns wohl von dem naiven Gedanken verabschieden,
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dass die erwahnten Akteursgruppen ihr Verhalten an ihre jeweilige Verantwortung
anpassen. Vielmehr muss dafur Bewusstsein geschaffen werden und
entsprechende Anreize geschaffen werden. Wie diese allerdings aussehen konnten

und mussten ist wiederum eine andere Sache.

10.1 Limitationen dieser Arbeit

Unter den Limitationen dieser Arbeit lassen sich insbesondere zwei Punkte
hervorheben. Erstens kam es durch die Anderung der Darstellung der Inhalte auf
YouTube seitens der Plattform zu einem vier Tage verkurztem Erhebungszeitraum
bei der Durchfihrung des Experiments. Allerdings konnten trotzdem wichtige
Erkenntnisse gewonnen werden, die der Generierung der Hypothesen in Abschnitt

9.2 dienten. Die zweite Limitation dieser Arbeit ist eine wesentlich erheblichere:

FUr die Durchfuhrung des Experiments wurden zwei Simulationsaccounts erstellt.
Beiden wurden die Gleichen Attribute zugeordnet (weibliches Geschlecht, selbes
Geburtsdatum, etc.), nur die politische Gesinnung wurde als variierende, also
unabhangige Variable definiert. Die Durchfuhrung des Experiments tragt aufgrund
der geringen Anzahl von Simulationsaccounts (n=2) nur bedingt zur Erforschung
der Auswirkungen Algorithmen-basierter Empfehlungssysteme in  der
Plattformokonomie auf die Entstehung von Filterblasen am Beispiel von YouTube
bei. Es ware interessant zu sehen, wie sehr beispielsweise die Inhalte je nach Alter,
Geschlecht bzw. sonstigen (sozio-)demographischen Unterschieden variieren. Die
Untersuchung all dieser Variationen war aufgrund des Umfangs dieser Masterarbeit

allerdings nicht moglich und ohne die nétigen Ressourcen auch nicht sinnvoll.

10.2 Ausblick

AbschlieRend kann davon ausgegangen werden, dass Plattformen viele unserer
Lebensbereiche weiterhin umkrempeln werden. Wir leben in einem Zeitalter der
Information, in dem Aufmerksamkeit als hochstes Gut gehandelt wird. Algorithmen-
basierte Empfehlungssysteme werden weiterhin bestehen bleiben, vielmehr werden

die Plattformen der heutigen Zeit auf den Einsatz Kunstlicher Intelligenz (KI) in Form
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maschinellen Lernens als auch Deep Learning setzen, um die eigenen Ziele noch
besser und schneller zu erreichen.

Die vorliegende Masterarbeit lieferte wichtige Einblicke im Hinblick auf die
Auswirkungen Algorithmen-basierter Empfehlungssysteme in der
Plattformokonomie auf die Entstehung von Filterblasen am Beispiel von YouTube.
Diesen sollte auch in Zukunft nachgegangen werden. Konkret liefert diese Arbeit
nicht nur Hypothesen (Abschnitt 9.1), sondern wirft vielmehr noch weitere Fragen
auf. Beispielsweise stellt sich die Frage, weswegen rechts-konservative und rechts-
populistische Parteien in Osterreich die Kategorie ,Nachrichten und Politik
scheinbar dominieren. Wissen diese Parteien die neuen Medien einfach besser zu
nutzen als andere? Wo sind die Inhalte der Parteien, die das restliche politische
Spektrum besetzen? Warum sind vertrauenswiirdige Medien in Osterreich so
schwach auf YouTube vertreten? Mit all diesen Fragestellungen mussten sich

zukunftige Forschungsarbeiten in diesem Gebiet auseinandersetzen.
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Seit Uber zehn Jahren verlagert sich unsere gesellschaftliche
Kommunikation zunehmend in virtuelle R&ume bzw. sind diverse
digitale Medien-Angebote mittlerweile zum integralen Bestandteil
unseres Alltags geworden. Plattformunternehmen wie Google,
YouTube und Facebook fuhren seit mehreren Jahren
internationale Website-Rankings an (Vgl. Alexa Ranking, 2019).
Auch in Osterreich stellt YouTube eines der relevantesten Social
Media-Angebote dar. Nur der Messenger-Dienst WhatsApp liegt
in der Gesamtbetrachtung noch vor der Plattform, wobei

Facebook im Vergleich zum Vorjahr von YouTube mittlerweile
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Uberholt wurde. In der Gruppe der 18- bis 24-Jahrigen liegt der
Video-Streaming-Dienst, mit einer Gesamtnutzung von knapp 82
Prozent, sogar vor allen anderen sozialen Medien. Generell
steigt die Nutzung von sozialen Medien von Jahr zu Jahr und mit
dem Smartphone als Hauptgerat der Nachrichtennutzung, bilden
Plattformen wie Facebook, WhatsApp und YouTube die ersten
Anlaufstellen, um Nachrichten mobil zu konsumieren. Beinahe
ein Viertel der YouTube-Nutzer*innen (22,9 Prozent) rezipieren
Nachrichten Uber den Dienst. (Vgl. Digital News Report, 2018)
Eine aktuelle Studie von HubSpot (2017) verdeutlicht zudem,
dass Video-Inhalte in Zukunft vermehrt, insbesondere von einer
jungeren Zielgruppe, nachgefragt werden, und zudem mit einer
hoheren Aufmerksamkeit konsumiert werden. Somit kann von
einem kontinuierlichen Nutzungszuwachses des Video-
Streaming-Dienstes YouTube in den kommenden Jahren
ausgegangen werden.

Digitale Plattformen und Plattformmarkte zeichnen sich
insbesondere durch eine hohe Skalierbarkeit und Reichweite,
der Maoglichkeit zur Auswertung einer grof3en Datenmenge,
niedrige Transaktionskosten, starke Netzwerkeffekte, sowie
einer hohen Dynamik aus (Vgl. Engelhardt, Wangler und
Wischmann, 2017, S. 11-15). Auch der Video-Streaming-Dienst
YouTube, als Teil des Alphabet-Konzerns, kann der
Plattformdokonomie zugeordnet werden. Plattformen, wie
YouTube, treten in erster Linie als wirtschaftlich ausgerichteter
und digitaler Intermediar auf, der die oben genannten Merkmale
aufweist.

Allerdings verbindet Plattformunternehmen noch ein weiterer
wichtiger Aspekt: Die Instrumentalisierung von Algorithmen.

Die Autor*innen Zweig, Krafft und Deussen (2017) verstehen
unter einem Algorithmus, ,eine definierte Handlungsvorschrift,
die fur jede mdgliche Eingabe von Informationen eine Ausgabe
generiert, die bestimmte Eigenschaften hat‘. Um diese Definition
verstandlicher zu abstrahieren, ziehen sie das Beispiel einer
Routennavigation heran: Als Eingabe dient der Startpunkt und

der Zielort, sowie StralRenkarten und aktuelle
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Verkehrsinformationen. Eine mogliche Fahrstrecke mit der
kirzesten zu erwartender Dauer, die unter Einbeziehung der
vorhandenen Eingabe-Daten berechnet wurde, bildet am Ende
die Ausgabe. Mahnke (2015) kommt in seiner Beschreibung
eines Algorithmus ebenfalls zu dem Punkt, dass dieser eine
Reihe von schrittweisen Befehlen, die durchgefiuihrt werden
sollen, um aus einer Eingabe eine Ausgabe zu erzeugen und
damit ein Problem zu I8sen, ist. Heutzutage werden Algorithmen
in samtlichen Gesellschaftsbereichen zu verschiedensten
Zwecken, von der Automatisierung, Uber die Mustererkennung
oder der Risikoanalyse, bis hin zur Kontrolle, verwendet. (Vgl.
Humborg & Nguyen 2018) Ein aktuelles Beispiel liefert China mit
dem Citizen Score, der demnéachst eingefuhrt werden soll (Vgl.
Wired 2017).

In ihrer Arbeit ,Algorithmen und Meinungsbildung“ geht das
Autor*innen-Team noch nadher auf die Funktionsweise
algorithmischer Empfehlungssysteme, wie sie beispielsweise
von den Unternehmen Facebook oder Google bzw. auf den
dazugehorigen Plattformen genutzt werden, ein: Algorithmische
Empfehlungssysteme treffen aus einer grofen
Informationsmenge (z.B. i.F.v. Dokumenten oder Webseiten)
eine grundlegende Auswahl, sortieren diese anhand geeigneter
Kriterien und zeigen aufgrunddessen moglichst relevante
Informationen zuerst an. Als Beispiel dient den Autor*innen die
Funktionsweise des Google PageRanks. Allerdings kam es in
den vergangenen Jahren, gerade durch die Offenlegung Uber die
Wirkungsweise solcher algorithmischer Empfehlungssysteme
auch zu gezielten Manipulationen, um beispielsweise in den
Google Suchergebnissen ein hdheres Ranking zu erzielen.
Mittlerweile werden, neben der Berechnung des Page Ranks,
auch Informationen verarbeitet, die darauf hinweisen, welche
Inhalte fur Nutzer*innen besonders interessant sind. Algorithmen
des sogenannten maschinellen Lernens, beobachten also
menschliche Nutzer*innen und tracken ihr gesamtes maschinell
verfolgbares Informations(-such)verhalten. Dabei strukturieren

selbstlernende Algorithmen aus einer Vielzahl an Informationen
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selbststandig  Entscheidungen, meist in  Form  von
Entscheidungsbdumen, um verschiedene Inhalte in Gruppen
bzw. Kategorien zu bundeln. Diese Methode wird auch
Clustering genannt. Eine solche Arbeitsweise dient vor allem der
Personalisierung, beispielsweise von Suchergebnissen, und zielt
darauf ab, mdglichst relevante Inhalte und Informationen
individuell fur die Nutzer*innen zusammenzustellen. Aufgrund
der immer hdher werdenden Komplexitdt durch eine
zunehmende Anzahl der Dimensionen, wodurch immer
detailliertere  Entscheidungen getroffen werden konnen,
scheitern Algorithmen maschinellen Lernens in den meisten
Fallen, die perfekte Entscheidungsstruktur fur jede einzelne
Nutzerin bzw. jeden einzelnen Nutzer zu bilden. Diese
Algorithmen versuchen also eine Balance zwischen Genauigkeit
und Trefferquote herzustellen. Diese Art von Technologie wurde,
laut den Autor*innen, schon vielfach implementiert und beruht
oftmals auf relativ einfachen statistischen Methoden. Sie gehen
aulerdem davon aus, dass der Einsatz solcher Algorithmen nicht
(mehr) fehlerhaft ist und diese fur sich genommen auch objektiv
sind. (Vgl. Zweig, et al 2017) Wie genau die Algorithmen der
unterschiedlichen Plattformunternehmen, insbesondere der zu
untersuchenden Plattform YouTube, funktionieren bleibt
allerdings unklar. Sie bilden einen wichtigen Erfolgsfaktor als
auch eine Abgrenzungsmaoglichkeit zur Konkurrenz, und werden
von den Unternehmen somit immer als Betriebsgeheimnis
gehandelt.

Die alleinige Existenz von Algorithmen und ihr Einsatz um
Informationen zu selektieren stellen noch kein Problem oder
einen Grund zur Besorgnis dar. Auch Journalismus dient der
Vorselektion von Inhalten um das Weltgeschehen fir die
Rezipient*innenschaft besser einordbar zu machen, und dieser
zu ermoglichen sich eine eigene Meinung zu bilden. Allerdings
neigen alle Menschen - dies allerdings in individuell
unterschiedlicher Auspragung - zur Homogenitat, mithin
Zugehdrigkeit zu einer Gruppe, also z.B. zu sozialen

Freundeskreisen, die ahnliche Meinungen vertreten, bzw. zu
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Menschen, die uns ahnlich sind, gemeint ist. In Kombination mit
Empfehlungssystemen, die bestimmte Inhalte individuell als
relevant einstufen, flhrt dieser Zustand allerdings zu einem
Informations(-such)verhalten, das in sogenannten Filterblasen
stattfindet. (Vgl. Zweig, et al 2017; Katzenbach 2018; Schmidt
2018) Ein Phanomen, das von Eli Pariser im Jahr 2011 zum
ersten Mal beschrieben wurde (Vgl. Schmidt 2018, S. 67;
Humborg & Nguyen 2018, S. 25; Schweiger 2017).
Ausgangspunkt der Kritik an der Bildung von Filterblasen ist in
erster Linie die Sorge, dass die Moglichkeit zur eigenen
Meinungsbildung durch starke Algorithmen, wie sie in der
Plattformdkonomie Anwendung finden, eingeschrankt wird.
Nutzer*innen digitaler Medien-Angebote, die der
Plattformékonomie zuordenbar sind, werden dementsprechend
in ihrer Meinung von Tag zu Tag bestatigt. Schliet man dazu
auch jegliche Skepsis bzw. eine kritische Haltung gegenuber der
vom System empfohlenen Inhalte aus, bewegen sich
Nutzer*innen im Internet bzw. auf diesen Plattformen ab einem
gewissen Zeitpunkt nur noch in sogenannten geschlossenen
Echokammern von Personen, die einer Meinung sind. Sie
bekommen also die eigene Weltsicht stets als Echo reflektiert.
(Vgl. Humborg & Nguyen 2018) Die alleinige Nutzung dieser
Angebote soll langfristig zu einer einseitigen Verzerrung der
Realitat, die bei klassischen Medien in dieser Auspragung nicht
stattfindet, fuhren. (Vgl. Zweig, et al 2017; Schmidt 2018) Zweig,
Krafft und Deussen (2017) streichen in ihrer Arbeit ,Algorithmen
und Meinungsbildung — Eine grundlegende Einfuhrung"
allerdings hervor, dass das Phanomen der Filterblase noch nicht
hinreichend untersucht wurde. Algorithmen und insbesondere
algorithmische Entscheidungssysteme, die fur Nutzer*innen die
Vorselektion der Inhalte vornehmen, stellen womdglich in
Zukunft einen wichtigen Dreh- und Angelpunkt politischer
Meinungsbildung dar. Damit liefern die Autor*innen ein triftiges
Argument sich mit den Auswirkungen des Algorithmen-basierten
Filterblaseneffekts in der  Plattformdkonomie naher

auseinanderzusetzen. Denn wie stark der Einfluss dieses
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Phanomens letztendlich auf die Meinungsbildung der Menschen
tatsachlich ist, bleibt weiterhin ungeklart bzw. kann nur erahnt
werden. Kritiker behaupten, dass jener Effekt Uberschatzt wird,
da Nutzer*innen aufgrund ihres, oben bereits beschriebenen
Bedlrfnisses nach Homogenitat tendenziell nach Inhalten
suchen bzw. solche Inhalte rezipieren, die ihre politischen
Einstellungen untermauern. (Vgl. Zweig, et al 2017; Humborg &
Nguyen 2018) Digitale Medien werden demnach ebenfalls
selektiv genutzt, wobei kongruente Inhalte eher rezipiert werden.
Nicht-kongruente Inhalte werden allerdings auch nicht aktiv
vermieden. (Vgl. Trilling 2014; Garrett et al. 2013) Bakshy et al.
(2015) kommen zu dem Schluss, dass digitale Filterblasen
aufgrund von individuellen Entscheidungen der Nutzer*innen
entstehen, also weniger durch Algorithmen. Durch die
Vernetzung, die durch Plattformen wie Facebook ermdglicht
wird, sei die Chance auf andere politische Meinungen zu stolen
fur Nutzer*innen sogar groRer als in einer analogen Welt.
Allerdings muss dazu auch erwahnt werden, dass diese Studie
in Kooperation mit Facebook entstanden ist bzw. der Autor Teil
des Core Data Science Teams der Plattform ist (Vgl. Bakshy
0.D.). Gegenuber Facebook wurden in den letzten Jahren immer
wieder kritische Stimmen erhoben, insbesondere durch den
Datenskandal um Cambridge Analytica (Vgl. sueddeutsche.de
2018). Das Ergebnis dieser Studie muss dementsprechend
kritisch betrachtet werden, da Facebook in jedem Fall Interesse
daran hat das eigene Image nach den aktuellsten Ereignissen zu

verbessern.

AbschlieRend stellt der Algorithmen-basierte Filterblaseneffekt in
der Plattformokonomie ein kontrovers diskutiertes Themengebiet
dar und gibt Anlass dazu, sich dieser Thematik anzunehmen. Fir
diese Masterarbeit wird der Video-Streaming-Dienst YouTube,
aus zuvor beschriebenen Grunden, als Gegenstand der
Untersuchung herangezogen. Die Leitfrage dieser Arbeit lautet

folgendermalien:
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Wie wirkt sich der Algorithmen-basierte Filterblaseneffekt in der

Plattformékonomie am Beispiel von YouTube aus?

Aufbau und Gliederung | Die Masterthese soll folgendermalien aufgebaut und gegliedert

werden:
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Anhang

Methodenwahl

Um die Auswirkungen des Algorithmen-basierten
Filterblaseneffekts in der Plattformékonomie am Beispiel von
YouTube zu untersuchen, wird die Methode des Experiments
herangezogen. In den folgenden Absatzen soll die

Herangehensweise grundsatzlich beschrieben werden:

Fur das Experiment werden zwei unterschiedliche Personas
kreiert, die sich demographisch  nicht voneinander
unterscheiden, allerdings Unterschiede in ihren Werten und
Einstellungen (Soziodemographie) aufweisen. Die genauen
Unterschiede werden im Rahmen der Erlduterung der

Erhebungsmethode prazise herausgearbeitet. Allerdings kann

jetzt schon gesagt werden, dass die eine Persona eine eher
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links-liberale Einstellung, und die andere Persona eine eher
rechts-konservative Einstellung vertritt. Fir beide Personas wird
zudem ein eigener Google-Mail-Account (z.B.

personal@gmail.com und persona2@gmail.com) sowie ein

eigener YouTube-Account angelegt.

Das Experiment selbst gliedert sich in zwei Phasen:

Die erste Phase dient der Anreicherung des Algorithmus mit
Informationen. Das heif3t, dem Algorithmus soll Zeit gegeben
werden, zu lernen welche Werte und Einstellungen die jeweilige
Persona vertritt. Daflr werden zumindest vier Wochen
eingeplant. Das Verhalten der jeweiligen Persona, wird nach
vorab bestimmten Kriterien bzw. eines Regelsatzes gesteuert.
Beispielsweise wirde die erste Persona (links-liberal) ein Video
ganz zu Ende sehen, welches zu ihrer Einstellung und
individuellen Weltsicht passt, dieses eventuell positiv bewerten,
(und) kommentieren, oder sogar den Channel abonnieren.
Selbiges gilt fur die zweite Persona (rechts-konservativ),
allerdings sahen ihre gesetzten Handlungen anders aus: Das
Video wird in der ersten Halfte schon abgebrochen, eventuell
auch das Video schlecht bewertet, (und) negativ kommentiert,
usw. Der YouTube-Algorithmus wird also anhand der Reaktionen
der jeweiligen Persona unterschiedlich mit Informationen
angereichert. Die einzige Variable in diesem Experiment bildet
das Nutzer*innen- bzw. Nutzungsverhalten.

In der zweiten Phase werden nun die moéglichen Unterschiede
der Vorschlage von YouTube untersucht. Denn der
angewendete Algorithmus sollte nach der ersten Phase des
Experiments in der Lage sein, aufgrund des Informations(-
such)verhaltens, fur den oder die NutzerIn, relevante Vorschlage
zu liefern. In dieser Phase sollen also die Unterschiede in der
Aufbereitung und Gliederung der Startseite als auch
Unterschiede in den Suchergebnissen analysiert werden. Die
Begriffe flr die Suche werden wiederum vorab festgelegt. Diese
Begriffe sollen allerdings aus Vielzahl von unterschiedlichen

Lebensbereichen stammen: Sowohl politisch relevante, als auch
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neutrale Themenbereiche werden in der Suche durch beide
Personas gleichermalien abgedeckt.

Im Sinne der Nachvollziehbarkeit, als auch fir die spatere
Auswertung der Ergebnisse werden jegliche Schritte und
Reaktionen dokumentiert.

Nach Abschluss des Experiments wird es interessant sein, zu
sehen, welche Vorschlage, welche Persona, erhalt, obwohl sie
vielleicht nie danach gesucht hat, oder auch in welche Richtung
der Algorithmus die jeweilige Persona fuhrt, wie weit bzw. Uber
welche Bereiche hinweg, Filterblasen reichen kdnnen, und ob
der Filterblaseneffekt in einer Meinungsgruppe starker
ausgepragt ist oder aber auch kein Unterschied festgemacht
werden kann.

Ziel des Experiments ist die Auswirkungen des Algorithmen-
basierten Filterblaseneffekts in der Plattformdékonomie anhand

von YouTube, festzuhalten und zu beschreiben.
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