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News-Recommender Systeme: Kl-basierte
Personalisierung im digitalen Nachrichtenangebot

Executive Summary

Mittlerweile sind das Internet und soziale Medien fir viele
Menschen eine zentrale Informationsquelle geworden.
Um die Fille an Informationen fur einzelne Nutzer:innen
zu verringern, setzen soziale Medien und Nachrichten-
plattformen sogenannte News-Recommender Systeme
ein. Diese filtern Informationen und Nachrichten gezielt
nach den individuellen Vorlieben der Nutzer:iinnen, die
anhand ihres bisherigen Such- und Klickverhaltens er-
mittelt werden. Im Idealfall erhalten Nutzer:innen dann
nur Nachrichten, die ihren Interessen entsprechen. Diese
Filterfunktion ist zwar bequem, sie stellt jedoch auch
groBe Herausforderungen auf individueller und gesell-
schaftlicher Ebene dar. Zum einen sind Algorithmen von
News-Recommender Systemen so ausgelegt, dass sie die
Aufmerksamkeit der Nutzer:iinnen moglichst lange bin-
den. Denn je ldnger sie auf einer Plattform bleiben, desto
mehr Werbeeinnahmen werden generiert. Vor allem
hoch emotionale und negative Nachrichten binden die
Aufmerksamkeit und werden daher hdufiger vorgeschla-
gen. Dies kann schlieBlich zu einem Verlangen nach mehr
Nachrichten und im schlimmsten Fall zu einer Nachrich-
tensucht fuhren, ein Phdnomen, das unter den jungen
Menschen mittlerweile ein groBes Problem darstellt und
als ,Doomscrolling” bezeichnet wird. DarUber hinaus
kommt es auf individueller Ebene auch zu Verzerrungen:
Das Geschehen um uns herum wird durch das Filtern be-
stimmter Nachrichten einseitig wahrgenommen, was zu-
dem die Verbreitung von Falschinformationen foérdert.
Auf gesellschaftlicher Ebene entstehen dadurch soge-
nannte Echokammern und Filterblasen, in denen Men-
schen dhnliche Nachrichten konsumieren, sich gegensei-
tig in ihren Meinungen bestdrken und diese insgesamt
verstdrken. Ein Austausch unterschiedlicher Meinungen
und differenzierte Informationen werden verhindert, was
schlieBlich zur Polarisierung in der Gesellschaft fuhrt.

Das ALAIT-Risikoradar stuft die Nutzung von Nachrich-
ten-Empfehlungssystemen als ,hohes Risiko" (rot, siehe
Grafik) ein. GemdadB dem EU Al-Act wird das Risiko bei
der Nutzung von Nachrichten-Empfehlungssystemen
im ALAIT-Risikoradar jedoch als ,mittel” (Stufe 3) ein-
gestuft. In Bezug auf den Autonomiegrad sind die einge-
setzten Systeme meist voll autonom, da sie unabhdngig
arbeiten und nur minimale oder gar keine menschlichen
Eingriffe erfordern. Die Beteiligung des Menschen be-
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Das ALAIT Risikoradar ist ein wissenschaftlich entwickeltes
Risikoanalysetool fur Kinstliche Intelligenz (Kl), das KI-An-
wendungen kontextbezogen und unter Bericksichtigung ihres
technischen Autonomiegrades einstuft und so die Risikosphd-
re fUr Anwender:innen auf einen Blick sichtbar macht. Dabei
gilt: Je héher das Einsatz-Risiko aus dem Anwendungskontext
und je gréBer der Autonomiegrad des KI-Systems in Bezug auf
Entscheidungen, desto riskanter ist der Einsatz einzustufen.
Eine erweiterte Klammer weist auf eine Bandbreite in der Ri-
sikoeinstufung hin. Ein geringer Autonomiegrad eines KI-Sys-
tems bedeutet nicht, dass man sich zuricklehnen kann. Es
erfordert eine starke Rolle der Menschen, die es anwenden.
(Details zum Stufenmodell s. S. 9f).

schrankt sich auf die langfristige Aufsicht, beispielsweise
durch Audits (Stufe 5).

Plattformen und Nutzer:innen kénnen das Risiko senken,
indem sie die am Ende dieses Dossiers erklarten MaBBnah-
men zur Risikominderung umsetzen. Grundsdtzlich wdre
eine gréBere Vielfalt an Nachrichten sowie die Entwicklung
demokratischer und fairer Systeme entscheidend (siehe
Seite 6). Empfehlenswert sind transparente und erkldrbare
Systeme sowie eine menschliche Aufsicht, um Verzerrun-
gen und politische Polarisierungen zu vermeiden.

Entwicklung einer neuartigen Form von Technologiebewertung fir KI-Technologien mit wissenschaftlichen Methoden.



Einleitung

In den letzten Jahren sind soziale Medien und Online-
Nachrichtenplattformen immer beliebter geworden.
Gleichzeitig sind Nutzer:innen inzwischen einer so gro-
Ben Menge an Nachrichten ausgesetzt, dass es ihnen
schwerfdllt, den Uberblick zu behalten und die fir sie
interessanten und relevanten Meldungen zu finden.
Nachrichtenplattformen und soziale Medien haben mit
personalisierten Empfehlungssystemen, sogenannte
News-Recommender Systeme, eine Lésung fir dieses
Problem gefunden. Die Algorithmen dieser Systeme er-
lernen aus Reaktionen der Nutzer:innen ihre Vorlieben
und kénnen dadurch vorhersagen, welche Nachrichten,
Informationen oder Produkte und Dienstleistungen fur
die Person besonders interessant sind.>*° Ein so perso-
nalisierter Nachrichtendienst kann die Bediurfnisse und
Vorlieben der Nutzer:innen erkennen und die Nutzungs-
erfahrung der Plattform optimieren.

Im Zusammenhang mit News-Recommender Systemen
ist die Unterscheidung zwischen sozialen Medien und
traditionellen Nachrichtenplattformen wesentlich. Bei-
de verwenden zwar Algorithmen, um Inhalte vorzuschla-
gen, arbeiten jedoch mit unterschiedlichen Anreizen,
Datensdtzen und regulatorischen Auflagen. Social-Me-
dia-Plattformen basieren auf einer Aufmerksamkeits-
6konomie: lhre Nachrichten-Empfehlungssysteme sind
so optimiert, dass die Nutzer:innen so lange wie mdg-
lich auf der Plattform verweilen, um mehr Werbung
schalten zu kénnen. Sie priorisieren ,Teilen-Wertigkeit"
und ,Viralitat".3¢ Dies belohnt oft emotionale, polarisie-
rende oder sensationelle Inhalte, da diese die meisten
Klicks und Kommentare generieren.?*3® Nachrichten-
plattformen wollen ebenfalls Engagement erzielen, ihr
primdres Ziel ist jedoch die Kundenbindung und -loyali-
tat.3” Eine Nachrichtenplattform ist auf ihren Ruf als ge-
nave Informationsquelle angewiesen, um Abonnements
zu erhalten. |hre Empfehlungssysteme fUr Nachrichten
werden daher oft durch redaktionelle Leitplanken einge-
schrdankt, um die Glaubwirdigkeit der Nachrichtenplatt-
form nicht zu schadigen.

Viele Nachrichtenquellen und Agenturen wie CNN, die
BBC und der ORF bieten Uber Online-Portale jederzeit
und Uberall Zugang zu aktuellen Meldungen. Um mehr
Besucher:innen zu gewinnen, setzen diese Portale zuneh-
mend Empfehlungssysteme ein, die die Nutzererfahrung
verbessern sollen. Unter ,verbesserter Nutzererfahrung”
versteht man Eigenschaften wie Benutzerfreundlich-
keit, NUtzlichkeit, Wirksamkeit und eine zufriedenstel-
lende Interaktion mit dem System.® Moderne Nachrich-
ten-Empfehlungssysteme passen Inhalte flexibel an den
Kontext und individuelle BedUrfnisse an. Sie optimieren

Format und Lange fUr das jeweilige Endgerat, berUck-
sichtigen Barrierefreiheit (z.B. Screenreader) und lie-
fern ortsbezogene Nachrichten, wie die NZZ mit ihren
spezifischen Regionalausgaben fiur Deutschland und
die Schweiz.2 Der ORF nutzt in der Videoplattform ORF
ON Kl-gestiutzte Empfehlungen, um Inhalte gezielt vor-
zuschlagen. Auch andere europdische Medien verfolgen
einen Public-Service-Ansatz. So entwickelt der finnische
Rundfunk Yle einen ,Public-Service-Algorithmus", der
Personalisierung mit 6ffentlichem Mehrwert verbindet.
Die Empfehlungen sollen persénlich relevant sein, aber
zugleich vielfaltige Perspektiven bieten und Nutzer:in-
nen mit Uberraschenden Inhalten auBerhalb der eige-
nen Filterblase konfrontieren. Zugleich legt Yle Wert auf
Transparenz und Nutzerautonomie: Nutzer:innen kénnen
nachvollziehen, warum Inhalte empfohlen werden, und
ihre Personalisierung selbst steuern.”

Trotz dieser positiven Beispiele gibt es auch fur Nach-
richtenplattformen Risiken und Probleme. Obwohl zwar
Nutzer:innen von personalisierten Empfehlungen profi-
tieren, kdnnen dadurch auch ihre Entscheidungsfreiheit
beeintrdchtigt und ihre Privatsphdre gefdhrdet werden.
Werte wie Privatsphdre, Sicherheit, Verbraucherschutz,
Solidaritat, Gleichheit,
Transparenz und demokratische Kontrolle stehen haufig

Verantwortlichkeit, Fairness,
im Konflikt mit den in der Plattformarchitektur angeleg-
ten 6konomischen Interessen. Da Empfehlungssysteme
fur Nachrichten entscheiden, welche Inhalte hervorge-
hoben oder ausgeblendet werden, kénnen sie die 6ffent-
liche Meinung beeinflussen und die menschliche Auto-
nomie einschrédnken.® Deshalb ist es wichtig, diese und
weitere Faktoren bei der Bewertung von Empfehlungs-
systemen fUr Nachrichten sorgfaltig abzuwdagen.

In den sozialen Medien gehen die Empfehlungssysteme
noch einen Schritt weiter, da sie ein virtuelles Profil der
Nutzer:innen verwenden, das sensible Daten wie Alter,
Adresse und personliche Interessen enthalten kann. Mit-
hilfe dieses sogenannten ,Social Profiling” kdnnen Platt-
formen Nutzer:innen beeinflussen, ohne dass diese sich
dessen bewusst sind. Diese Praxisist in der Europdischen
Union zwar verboten, jedoch ist die Kontrolle schwierig.®
Hinzu kommt die sogenannte Nachrichtensucht oder
«Doomscrolling”, die in den letzten Jahren zu einem der
gréBten Probleme junger Menschen geworden ist.
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Technologiebeschreibung

Ein Nachrichten-Empfehlungssystem funktioniert so,
dass es aus den vielen verfigbaren Artikeln diejenigen
auswahlt, die fUr eine bestimmte Person am interes-
santesten sein kénnten. Offnet die Nutzerin oder der
Nutzer die sozialen Medien, nutzt das System das vor-
handene Profil, um die Vorlieben und Praferenzen zu er-
mitteln. Falls noch kein Profil angelegt wurde, verwen-
det das System frUhere Klicks, Lesegewohnheiten, den
Standort und sogenannte ,Cookies”, um ein tempord-
res persdnliches Profil zu erstellen."® Auf dieser Grund-
lage wdhlt das System passende Artikel aus und zeigt
sie an. Wenn die Person erneut etwas anklickt oder
liest, wird ihr Profil aktualisiert. Dadurch lernt das Sys-
tem stdandig dazu und kann die Empfehlungen immer
besser anpassen.

—
LE

—

&

Dieses ,Modeling” von Nutzer:innen ist grundsdtzlich
herausfordernd.* Eine der gréBten Schwierigkeiten von
Empfehlungssystemen liegt in der dynamischen Natur
der Interessen der Nutzer:innen. Ein prazises Empfeh-
lungssystem sollte in der Lage sein, diese Verdnderun-
gen kontinuierlich zu erfassen und das Profil entspre-
chend anzupassen.>” Ein weiteres Problem des User
Modelings ist der Mangel an direktem Feedback, da
viele Nutzer:innen die Artikel nicht bewerten oder kom-
mentieren. Das System muss deshalb aus indirekten
Hinweisen wie Klicks oder Lesezeit lernen.*®

Das folgende Diagramm veranschaulicht das Grund-
prinzip:

—

Nutzer:in Soziale Medien/ Nachrichten- Interaktion
Nachrichten Empfehlungs- .
Plattform system Angezeigter
Content

Nachrichten-Empfehlungssysteme lassen sich in zwei
Hauptarten unterteilen:

Collaborative Filtering (CF): Bei diesem Ansatz
werden RUckmeldungen der Nutzer:innen, wie etwa
Likes, Dislikes oder Bewertungen, genutzt, um Vor-
lieben zu erkennen. Auf dieser Basis werden Arti-
kel empfohlen, die anderen Nutzer:innen mit dhn-
lichem Verhalten gefallen haben.

Inhaltsbasierte Filterung: Hierbei werden Artikel
anhand ihrer Merkmale (z.B. Text oder Multimedia-
Inhalte) miteinander verglichen. Das System emp-
fiehlt Nutzer:innen Inhalte, die den bereits gelese-
nen oder positiv bewerteten Artikeln dhneln.
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Nutzer:innen-
profil

Beide Ansdtze haben je nach Anwendung Vor- und
Nachteile. Um diese auszugleichen, werden haufig hyb-
ride Systeme eingesetzt, die Collaborative Filtering und
inhaltsbasierte Filterung kombinieren. Hybride Systeme
verknUpfen die Ansdtze, um die jeweiligen Limitationen
auszugleichen. Durch die Verbindung beider Ansdtze
die
Schwierigkeit, fur neue Nutzer:innen oder neue Inhal-

kédnnen sie sowohl das Problem des ,Kaltstarts" —

te sinnvolle Empfehlungen zu geben, weil noch keine
oder zu wenige Nutzungsdaten vorliegen — als auch die
Datenknappheit besser bewdltigen. Zudem liefern sie
prdzisere und vielfdltigere Empfehlungen, da sie die
Zusammenhdnge zwischen Nutzer:innen und Inhalten
gleichzeitig bertcksichtigen.



Die aktuellen Nachrichten-Empfehlungssysteme stit-
zen sich auf Fortschritte im maschinellen Lernen (ML),
insbesondere im Bereich der Verarbeitung natUrlicher
Sprache (Natural Language Processing — NLP), die sich
auf Textinhalte beziehen. Im Kern umfasst diese Tech-
nologie das Training von Algorithmen anhand groB3er
Datensdtze mit gekennzeichneten Inhalten (Uberwach-
tes Lernen), sodass sie lernen, Nachrichtenartikel zu ka-
tegorisieren.

Deep Learning (DL) basiert hingegen auf kinstlichen
neuronalen Netzen und kann wichtige Merkmale und
Muster direkt aus Rohdaten lernen, ohne dass diese
vorher manuell festgelegt werden mUssen.

DL-Modelle gelten heute als der Stand der Technik fur
Nachrichten-Empfehlungssysteme, da sie

1. beiderVerarbeitungvon Texten, Bildern oder Videos
eine hohere Genavigkeit erreichen und

Chancen
FUr Nutzer:innen (Leser:innen):

e Personalisierte Empfehlungenundeine bessere Nut-
zererfahrung: Personalisierte Empfehlungen redu-
zieren die Komplexitdt der Informationslandschaft
und verbessern somit die Nutzungserfahrung. Es
geht nicht darum, die Menge an Nachrichten kinst-
lich zu begrenzen, sondern die Selektionsarbeit zu
erleichtern. Ein gut abgestimmtes System fun-
giert als digitaler Kurator und hilft den Leser:innen,
schneller zum Kern relevanter Themen vorzudrin-
gen. Dadurch wird die Uberwaltigende Menge an
Informationen verringert, die Informationskomple-
xitat reduziert und die Zufriedenheit der Nutzer:in-
nen gesteigert.34

e Barrierefreiheit und Kontextsensitivitat: Moderne
Nachrichten-Empfehlungssysteme kénnen sich zu-
nehmend an die jeweiligen Nutzungssituationen
und Zugangsbedirfnisse anpassen. Sie erkennen,
ob Nutzer:innen ein Smartphone oder einen PC
verwenden, und stellen darauf abgestimmt Inhalte
ldnger, kirzer, textbasiert oder visuell strukturiert
bereit. Ebenso lassen sich regionale Sprachvarian-
ten, lokale Nachrichteninteressen oder Barrierefrei-
heitsanforderungen (z.B. Screenreader-kompatible
Texte fUr sehbehinderte Benutzer:iinnen) berick-
sichtigen.?

2. die komplexen Wechselwirkungen zwischen Nut-
zer:innen und Inhalten besser erfassen und

3. das zeitlich veranderliche Nutzerverhalten durch
sequenzielle Modellierung bertUcksichtigen und

4, typische Probleme herkdmmlicher Systeme wie
Kaltstart oder unzureichende Bewertungsdaten
mindern. DL-Modelle kédnnen diese Probleme |6sen,
indem sie automatisch nUtzliche Informationen aus
Nutzer:innen- und Nachrichteninhalten ableiten

und so genauere Empfehlungen ermaoglichen.

Graphenbasierte Empfehlungssysteme (GRS) verbes-
sern dies noch weiter, indem sie die komplexen Bezie-
hungen zwischen Benutzer:innen, Artikeln und anderen
Faktoren innerhalb eines multirelationalen Graphen
modellieren. So kénnen sie latente Interessen erfassen,
die herkémmliche Modelle méglicherweise Ubersehen.??

FUr Plattformen:

e Verbesserte Klickrate und Bindung der Nutzer:in-
nen: Ein gut optimiertes Nachrichten-Empfeh-
lungssystem erhoht die Relevanz der angezeigten
Inhalte fur die Nutzer:innen und fUhrt somit zu ei-
ner hoheren Interaktionsrate. Dies fUhrt zu einer

ladngeren Nutzungsdauer und einer hdheren Rick-
kehrbereitschaft.3*> Studien zeigen, dass Nach-
richten-Empfehlungssysteme die Klickraten auf
Nachrichtenportalen um mehr als 30% steigern
kénnen.?”® Durch die Beobachtung des Klickverhal-
tens erkennen Empfehlungssysteme automatisch
die BedUrfnisse und Vorlieben der Nutzer:innen,
erstellen ein Vorliebenprofil und setzen diese Infor-
mationen gezielt fUr Werbeschaltungen ein.
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Herausforderungen und Risiken @R

Trotz des Versprechens, einen hohen Nutzen fiur Nut-
zer:innen und Plattformbetreiber:innen zu bieten, ber-
gen News-Recommender Systeme eine Vielzahl an
Risiken und Herausforderungen auf individueller und ge-
sellschaftlicher Ebene.

Individuelle Ebene:

e Datenschutz: Die Leistungsfdhigkeit eines Nach-
richten-Empfehlungssystems steht in direktem
Zusammenhang mit der Menge der verarbeiteten
Daten. Das kann jedoch zu Datenschutzproblemen
fUhren, da einige Nachrichtenplattformen und so-
ziale Medien Informationen wie die geografische
Lage der Nutzer:innen verwenden.?* Werden diese
Daten gestohlen oder missbraucht, kdnnte es dies
schwerwiegende Auswirkungen auf die Privatsphd-
re und Sicherheit der Betroffenen.

e Nachrichtensucht: Dabei handelt es sich um den
zwanghaften und schadlichen Konsum von Arti-
keln, Newsfeeds, Radio, Podcasts, Talkshows und
E-Mail-Newslettern. Betroffene Uberprifen stén-
dig bestimmte Plattformen, was auch als ,Doom-
scrolling” von Social-Media-Feeds bezeichnet wird.
Als Teilmenge der Internet- und Technologieabhdn-
gigkeit kann die Nachrichtensucht mit der Zeit zu
Verdnderungen im Gehirn fUhren, die die Konzent-
rationsfdhigkeit, die Prioritdtensetzung, die Stim-
mungsregulierung und die Beziehungen zu anderen
beeintrachtigen.?”2® Die Nachrichtensuchsysteme
steigern dieses Risiko durch Personalisierung und
Maximierung der Klickrate.

Gesellschaftliche Ebene:

e Klickraten und Engagement-Maximierung: Nach-
richten-Empfehlungssysteme sind fur die Plattfor-
men nicht nur Service-Optimierungstools, sondern
auch Werkzeuge einer Aufmerksamkeitsékonomie.
Das heif3t, sie sind profitorientierte Tools, die darauf
ausgelegt sind, das Nutzer:innen-Engagement in
Form von Klicks oder der Verweildauer zu maximie-
ren.® Forschungsergebnisse zeigen, dass insbeson-
dere negative oder emotional aufgeladene Nach-
richten die stdrkste Reaktion hervorrufen und daher
h&ufiger empfohlen oder geteilt werden.*'" Dies
fUhrt zur Entstehung von systematischen Verzer-
rungen der Inhalte (siehe ndchster Punkt). Anstatt
fUr ausgewogene Informationen zu sorgen, férdern
diese Systeme die Polarisierung der Inhalte, was zur
Fragmentierung der Gesellschaft fuhren kann.

Reduktion der Vielfalt an Empfehlungen und Ki-
Bias: Nachrichten-Empfehlungssysteme zeigen
haufig systematische Verzerrungen (KI-Bias)
auf81e222377 Dadurch werden die Uberzeugungen
und Interessen der Nutzer:innen verstdrkt, was
wiederum zu einer eingeschrdankten Inhaltsdarstel-
lung fUhrt und somit die Entstehung von Echokam-
mern und Filterblasen beginstigt.8?19 Der Begriff
,Echokammer" beschreibt eine Informationsblase,
in der Nutzer:innen nur mit Artikeln konfrontiert
werden, die ihre bestehenden Uberzeugungen be-
statigen. Der Begriff ,Filterblase” bezeichnet eine
intellektuelle Isolation, den Zustand, von abweichen-
den Standpunkten und neuen Informationen ab-
geschnitten zu sein. Dieser Zustand entsteht durch
personalisierte Suchanfragen oder Algorithmen.®
Dadurch werden Informationen selektiv Ubernom-
men und eingeschrdnkt, was zu einer sehr polari-
sierten Informationsumgebung fUhrt.48%% DariUber
hinaus ist der digitale Journalismus anfdllig for
einen Prozess, der als ,McDonaldisierung” bekannt
ist. Dabei wird die redaktionelle Autonomie hdufig
auf standardisierte Inhaltsrezepte ausgerichtet,
deren gute Leistung ,metrisch bestdtigt” ist. Die-
ser Wandel stellt Effizienz und Vorhersehbarkeit
Uber die hohen Kosten und den ungewissen Ertrag
des investigativen Journalismus und schrdnkt da-
mit die Diversitdt und die Qualitdt der Nachrichten

weiter ein.?82?

Geringe Vertrauenswiirdigkeit, Desinformation und
Fake News: Aufgrund ihres mathematischen Cha-
rakters sind KI-Systeme limitiert darin, den Kontext
richtig zu interpretieren und die Vertrauenswir-
digkeit von Informationen und Quellen abzuschat-
zen.*>? In der Praxis gab es bereits einige Fdlle, in
denen Empfehlungssysteme fir Nachrichten in so-
zialen Medien manipuliert wurden, um Leser:innen
zu Fake News zu lenken.” So wurde beispielsweise
YouTube in Abstimmung mit der Zeitung ,The Guar-
dian" gezielt manipuliert, um die Leser wdhrend der
US-Wahlen 2016 zu reiBBerischen und falschen Nach-
richten zu lenken.> Eine Studie in 35 Ldndern zeigt
zudem, dass die Nutzung sozialer Medien als Haupt-
nachrichtenquelle mit einem geringeren Vertrauen
in Nachrichten einhergeht.”

Technische Ebene:

User Modeling von Nutzer:innen: Eine der gréten
Schwierigkeiten von Empfehlungssystemen liegt in
der dynamischen Natur der Nutzerinteressen. Um
spezifische personliche Empfehlungen von Nach-
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richtenartikeln zu erhalten, muss ein umfassendes
Nutzungsprofil angelegt werden, das die Prdfe-
renzen, Vorlieben, Abneigungen, friheren Interak-
tionen mit dem System, Interessen und sogar die
Beziehungen zu anderen Nutzer:innen bericksich-
tigt.” Mithilfe von User Modeling werden diese Vor-
lieben ermittelt und Verdnderungen kontinuierlich
erfasst und das Profil entsprechend aktualisiert.

Dies kann jedoch zu zusdatzlichen Datenschutzpro-
blemen fUhren.>" Ein weiteres Problem beim User
Modeling ist der Mangel an direktem Feedback, da
viele Nutzer:innen die Artikel nicht bewerten oder
kommentieren. Das System muss daher aus indi-
rekten Hinweisen wie Klicks oder Lesezeit lernen.*>

Empfehlung zum Praxiseinsatz v—

FUr Plattformen:

Ausrichtung an bestehenden Richtlinien: Alle KI-
Systeme muissen darauf geprift werden, ob sie
den Richtlinien der Datenschutz-Grundverordnung
(DSGVO) der Europdischen Union und des EU Al-
Acts entsprechen. Die Umsetzung und Anwendung
des EU Al-Acts auf Unionsebene wird von Behor-
denstellen wie dem Europdischen Buro fur Kinst-
liche Intelligenz (Al-Office) und dem Europdischen
Gremium fUr Kinstliche Intelligenz (Al-Board)
Uberwacht.® Das Gesetz Uber digitale Dienste
(GdD) fuhrt mehrere wichtige Verpflichtungen fur
Social-Media-Plattformen ein. Damit sollen die
Handlungsfahigkeit der Nutzer:innen erhéht und
die mit der algorithmischen Kuratierung verbun-
denen systemischen Risiken verringert werden.
So besagt beispielsweise Artikel 27 (Transparenz
von Empfehlungssystemen), dass Plattformen die
wichtigsten Parameter ihrer Empfehlungssysteme
klar erldutern miUssen, damit Nutzer:innen verste-
hen kénnen, warum ihnen bestimmte Inhalte ange-
zeigt werden.” Artikel 38 (Nicht profilierte Feeds)
spezifiziert weiter, dass sehr groBe Plattformen
(VLOPs) mindestens eine Empfehlungssystemop-
tion anbieten mUssen, die nicht auf Nutzer:innen-
profilen basiert.3° Artikel 40 (Datenzugang fur For-
scher:innen) regelt darUber hinaus, dass geprifte
Forscher:innen Zugang zu Plattformdaten erhal-
ten, um Studien durchzufihren, die zur Identifizie-
rung systemischer Risiken beitragen (z.B. die Ver-
breitung illegaler Inhalte).?

Demokratische und ,Diversity-aware” Systeme:
Die Méglichkeit zur Diversifizierung der Nachrichten
fur die Nutzer:innen ist eine wichtige Grundlage fir
eine demokratische Darstellung der Nachrichten.
Nachrichten-Empfehlungssysteme sollten daher
gezielt Diversifizierungsstrategien einsetzen. So
kénnen sie nicht nur dhnliche oder bestdtigende
Inhalte empfehlen, sondern auch abweichende Per-
spektiven, unterschiedliche Quellen und vielfdltige

v—

Themenfelder sichtbar machen. Dadurch kénnen
Filterblasen und Echokammern verringert wer-
den.>® Zu den Faktoren, die in jedem Empfehlungs-
system betrachtet werden mussen, um dieses di-
versifizieren zu kénnen, gehéren unter anderem die
Nachrichtenthemen, Schreibstile, Tags, Perspekti-
ven, Kontexte und ldeologien.>®" Diversity-aware
Systeme garantieren jedoch nicht, dass sie bei den
Leser:innen wirken. Empirische Studien sind sich
nicht einig, ob technologisches Nudging (engl. fur
.Stupser"), das Verhalten der Nutzenden auf vor-
hersehbare Weise lenkt und verschiedene Inhalte
anzeigt, in Nachrichtensystemen tatsdchlich wirk-
sam ist.?®

Datenentzerrung: Um qualitativ hochwertige Nach-
richtenempfehlungen zu erstellen, ist es wichtig,
wirksame Methoden zur Beseitigung des Einflusses
verschiedener Arten von Verzerrungen auf Emp-
fehlungsergebnisse zu entwickeln.! Einheitliche, neu
ausbalancierte und sorgfdaltig ausgewdhlte Daten
sind allerdings der Ausgangspunkt fUr Strategien
zur Verringerung von Verzerrungen.??

FUr Nutzer:innen:

Schaffung und Stérkung von Kl- und Medienwissen:
Es ist wichtig, sich Uber Kl-Technologien zu infor-
mieren, die richtigen Kompetenzen aufzubauen und
seine Rechte zu kennen.2° In Osterreich besteht mit
der Rundfunk- und Telekom Regulierungs-GmbH
(RTR) eine Informations- und Anlaufstelle fUr die
breite Offentlichkeit. Die RTR-KI-Servicestelle un-
terstUtzt BUrger:innen bei Fragen zur Transparenz,
zu Rechten im Umgang mit KlI-Systemen oder zur
Uberprifung von Kl-Entscheidungen.?' Nutzer:in-
nen kdnnen sich auch spezifisch Uber Methoden von
Nachrichten-Empfehlungssystemen informieren.
Die Informationsgruppe Algotransparency klart
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BuUrger:innen darUber auf, wie sie bei einer zundchst
neutralen Suche auf YouTube in jeder nachfolgenden
Phase des Empfehlungszyklus zu zunehmend vor-
eingenommenen Informationen gelenkt werden.™
Das European Centre for Algorithmic Transparency
(ECAT) unterstiUtzt die Europdische Kommission
bei ihrer ausschlieBlichen Aufsichts- und Durchset-
zungsfunktion hinsichtlich der systemischen Ver-
pflichtungen, die gemdal dem Digital Services Act
(DSA) fur sehr groBe Online-Plattformen (VLOPSs)
und sehr grofBBe Online-Suchmaschinen (VLOSEs)
gelten.?* DarUber hinaus ist die Férderung der Me-
dienkompetenz von Kindern und Jugendlichen im
Kontext der sozialen Medien unerlasslich.

Faktenchecks: Obwohl die Kontrolle der Informa-
tionsqualitdt eine sehr komplizierte Aufgabe ist, gibt
es bereits Moglichkeiten, dies zu tun. Beispielsweise
kénnen Faktenchecks zu komplexen und umstritte-
nen Themen hilfreich sein. So ist es beispielsweise
der Austria Presse Agentur (APA) ein Anliegen, den
Leser:innen durch Faktenchecks einen Einblick in die
Recherchemethoden des digitalen Zeitalters zu ge-
ben. Mithilfe der Faktenchecks kénnen sich Leser:in-
nen auch zu komplexen und umstrittenen Themen
eine Meinung bilden, die auf rationalen Zugdngen und
Fakten basiert.?> Andere Medienhduser wie CORREC-
TIV. Faktencheck, die sich unter anderem mit investi-
gativem Journalismus beschdftigen, bieten ebenfalls
Dienstleistungen im Bereich Faktencheck an.

Kritisches Denken: Die Nutzer:innen sollen die Emp-
fehlungen des Nachrichten-Empfehlungssystems
kritisch hinterfragen und aktiv nach alternativen

Sichtweisen suchen. Dazu wird vorgeschlagen, re-
gelmdBig Inhalte aus verschiedenen Medienquel-
len mit unterschiedlichen politischen Perspektiven
und aus internationalen Kontexten zu lesen. Viele
Plattformen bieten heute Funktionen, mit denen
Nutzer:innen ihre Interessen anpassen oder gezielt
bestimmte Quellen hinzufigen bzw. ausschlieBen
kénnen. Durch solche Einstellungen kann die algo-
rithmische Vorauswahl korrigiert und das Risiko von
Filterblasen reduziert werden.>8?

Zeitbeschrdnkung: Im Allgemeinen kann die Festle-
gung von Zeitlimits fUr die Nutzung sozialer Medien
dazu beitragen, die mit Nachrichten-Empfehlungs-
systemen verbundenen Risiken insgesamt zu ver-
ringern. Insbesondere kann dadurch das Risiko einer
Nachrichtenabhdngigkeit und des ,,Doomscrollings”
verringert werden.?® Studien haben einen Zusam-
menhang zwischen UbermdBiger Nutzung sozialer
Medien und Depressionen aufgezeigt.?*3® Daher
kann die Begrenzung der Nutzung sozialer Medien
das allgemeine Wohlbefinden verbessern. Es ist be-
sonders wichtig, Kindern und Jugendlichen keinen
uneingeschrdnkten Zugang zu sozialen Medien zu
gewdhren. In dieser entscheidenden Phase bilden
sich digitale Verhaltensweisen wie das KnUpfen von
Online-Freundschaften, das Kommentieren, Liken
und Reagieren auf bestimmte Online-Inhalte her-
aus.? Die meisten Social-Media-Apps und Smart-
phones bieten derzeit Einstellungen, die Tages-
pldne ermdglichen. Dabei wird die Nutzung nach
voreingestellten Zeitrdumen pausiert, um einen
bewussteren Konsum im Einklang mit persénlichen
Zielen zu fordern.


https://algorithmic-transparency.ec.europa.eu/index_en
https://algorithmic-transparency.ec.europa.eu/index_en
https://apa.at/service/faktencheck-2/#aktuell
https://correctiv.org/faktencheck/
https://correctiv.org/faktencheck/

Wichtige Begriffe

Datenschutz in der Kl: Die Gesamtheit der Praktiken
und Bedenken im Zusammenhang mit der ethischen Er-
fassung, Speicherung und Nutzung personenbezogener
Daten durch Systeme der kinstlichen Intelligenz.

Echokammer: Bezieht sich auf eine Informationsblase
um einen Nutzer bzw. eine Nutzerin herum, in der nur
Informationen zu finden sind, die die bestehenden Uber-
zeugungen der Nutzerin bzw. des Nutzers bestdtigen.

Erklarbare Kl (XAl): Bezieht sich auf Methoden und
Techniken, die es ermdoglichen, die Entscheidungen und
Ergebnisse von Kl-Systemen besser zu verstehen und
nachzuvollziehen.

Filterblase: Entspricht der intellektuellen Isolation, die
durch personalisierte Suchanfragen oder Algorithmen
verursacht wird, um selektiv die Informationen anzuneh-
men, die eine Person sehen méchte.

Gesetz der Europdischen Union Uber kinstliche Intel-
ligenz (EU Al-Act): Eine europdische Verordnung Uber
kunstliche Intelligenz (KI) - die erste umfassende Ver-
ordnung Uber Kl von einer groBen Regulierungsbehérde
Uberhaupt. Sie konzentriert sich insbesondere auf Kl-
Systeme mit hohem Risiko.

KI-Autonomie: Die Fahigkeit eines KI-Systems, eine Rei-
he von Zielen unter einer Reihe von Unsicherheiten in ih-
rer Umgebung selbststdndig und ohne externe Eingriffe
zu erreichen.

KI-Genavuigkeit (Al-Accuracy): Bezieht sich auf die Fahig-
keit eines KI-Systems, korrekte Vorhersagen oder Ent-
scheidungen zu treffen. Sie ist ein wichtiger MaB3stab fir
ihre Leistung und entscheidend fUr die Bestimmung ihrer
Wirksamkeit und Zuverldssigkeit.

Systematische Verzerrungen (Bias): Bias ist eine syste-
matisch unterschiedliche Behandlung bestimmter Ob-
jekte, Personen oder Gruppen im Vergleich zu anderen.
Behandlung ist jede Art von Handlung, einschlieBlich
Wahrnehmung, Beobachtung, Darstellung, Vorhersage
oder Entscheidung.

Transparenz: Bedeutet, dass die Funktionsweise, Ent-
scheidungsprozesse und Einsatzbereiche eines KI-Sys-
tems nachvollziehbar, erklarbar und offen zugdnglich
sind — fUr Entwickler:innen, Nutzer:innen und andere
Stakeholder.

Uberwachtes Lernen (supervised learning): Ein Teilgebiet
des maschinellen Lernens, bei dem die Trainingsdaten
vorab gekennzeichnet werden und das System das Mus-
ter zwischen dem Inhalt und der Kennzeichnung erlernt.
Die Aufgabe eines solchen Kl-Systems besteht darin,
eine Beziehung zu finden, die jede Eingabe des Trainings-
satzes (die Daten) einer Ausgabe (der Kennzeichnung)
zuordnet.
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Erklarung Stufenmodell des ALAIT Risikoradars

Im ALAIT KI-Risikoradar wird die Beziehung zwischen
Anwendungsrisiko und Autonomie eines Kl-Systems
dargestellt. Die Risikostufen stUtzen sich auf das EU
Kl-Gesetz (EU Al-Act), insbesondere auf Artikel 6 und
Annex lll, die sich mit risikoreichen Anwendungsberei-
chen von Kl befassen. Geringere System-Autonomie
und Anwendungsrisiken werden durch kdltere Farben
(blau) und hoéhere System-Autonomie und Anwen-
dungsrisiken durch wdrmere Farben (rot) dargestellt.

Der Farbwechsel vermittelt das erhéhte Risiko solcher
Entscheidungen. Mithilfe dieser Farbskala l&dsst sich
das Gesamtrisiko erkennen: Violett und dunkelrot -
sehr hoch, rot und dunkelorange - hoch, hellorange und
Gelbtone - mittel, Blauténe - geringes Gesamtrisiko. Im
Idealfall sollten hohe Anwendungsrisiken und System-
Autonomie vermieden oder nur nach sehr sorgfdltiger
Abwdgung eingesetzt werden.

Autonomiegrad des KI-Systems

Stufe 1: Keine Autonomie

Kl ist ein passives Werkzeug; Menschen treffen alle Entscheidungen und leiten MaBBnahmen ein.

Beispiel: Diagnosesysteme, die medizinische Rohdaten an-
zeigen oder die Daten analysieren (ohne Empfehlungen!)

Empfohlene Anwendungsfdlle: Szenarien mit hohen Ri-
siken oder bei denen ethische Entscheidungen von ent-
scheidender Bedeutung sind (z.B. medizinische Diagnos-
tik, Justizsystem).

Stufe 2: Geringer Autonomiegrad (Human-in-the-Loop)
Die Kl gibt Empfehlungen oder Optionen, aber der Benutzer:innen bleibt fir die Auswahl und Genehmigung von

MaBnahmen verantwortlich.

Beispiel: Kl schlagt optimale Routen fur die Logistik vor
oder Empfehlungssysteme im E-Commerce.

Empfohlene Anwendungsfdlle: Aufgaben mittlerer Kom-
plexitdt mit maBigen Risiken (z.B. Optimierung der Liefer-
kette).

Stufe 3: Mittlerer Autonomiegrad (Human-on-the-Loop)
Die Kl fUhrt bestimmte Aufgaben autonom aus, wobei Menschen in Ausnahmefdllen eingreifen.

Beispiel: KI-gestUtzte Fertigungsprozesse, bei denen das
System Maschinen steuert, aber Nutzende bei Anoma-
lien eingreifen.

Empfohlene Anwendungsfdlle: Szenarien, in denen eine
kontinuierliche menschliche Beteiligung nicht erforderlich
ist, kritische Risiken jedoch eine menschliche Uberwachung
erfordern (z.B. industrielle Automatisierung, Uberwachung
von Finanztransaktionen).

Stufe 4: Hoher Autonomiegrad (Human in Control)
Das KI-System arbeitet weitgehend autonom, erlaubt es den Benutzern jedoch, es selbst zu Ubersteuern, um un-

erwinschte Ergebnisse zu vermeiden.

Beispiel: Autonome Fahrzeuge

Empfohlene Anwendungsfdlle: Umgebungen mit gerin-
gem bis mittlerem Risiko (z.B. Logistik, einfaches Ver-
kehrsmanagement).

Stufe 5: Vollstdndige Autonomie mit minimaler Aufsicht
Das KI-System arbeitet unabhdngig und erfordert nur minimale oder gar keine menschliche Intervention. Die Be-
teiligung des Menschen beschrdnkt sich auf die langfristige Aufsicht (Audits).

Beispiele: Autonome landwirtschaftliche Maschinen, KI for
die Stromnetzverteilung, U-Bahnen, Flughafenbahnen

Empfohlene Anwendungsfélle: Umgebungen mit gerin-
gen Sicherheits- oder ethischen Risiken und hoher Zuver-
lassigkeit des KI-Systems (z.B. sich wiederholende Auf-
gaben in kontrollierten Umgebungen).
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Anwendungsbereich-Risiko

Stufe 1: Minimales Risiko
Das KI-System hat keine Auswirkungen auf die Benutzer:innen oder die Entscheidungsfindung.

Beispiele: Filter, NPCs, Empfehlungsalgorithmen ohne Kriterien: Keine direkte Auswirkung auf die Hochrisiko-
schwerwiegende Folgen (Deepl, andere Ubersetzungs- bereichen des EU Al-Acts.
systeme )

Stufe 2: Begrenztes Risiko
KI-Systeme, die mit Benutzer:innen interagieren, aber keine Entscheidungen mit hohen Risiken treffen. Das Risiko
steigt, wenn es an Transparenz Uber die Beteiligung von Kl mangelt.

Beispiele: Chatbots und Kl-generierte Inhalte ohne Of- Kriterien: Bereiche, die nicht in der Liste der ,hohen Risi-
fenlegung, einfache Automatisierungsaufgaben. ken" des EU Al-Acts enthalten sind.

Stufe 3: Mittleres Risiko
Kl-Systeme haben keine besonderen Auswirkungen auf einzelne Personen, aber sie entfalten Wirkung auf kollektiver
oder gesellschaftlicher Ebene.

Beispiele: Generative Kl wie ChatGPT und andere Sys- Kriterien: KI-Systeme, die fUr die 6ffentliche Nutzung

teme, die indirekt die Umgebung beeinflussen kénnen, in verfugbar sind und das Potenzial haben, bestehende

der sie eingesetzt werden. Gepflogenheiten zu beeinflussen und langfristig zu ver-
dandern.

Stufe 4: Hohes Risiko
Jeder Algorithmus, der in den laut EU Al-Act ,,Hochrisikobereichen” angewendet wird oder direkte Auswirkungen
auf einzelne Personen hat.

Beispiele: Medizin, Biometrie, kritische Infrastruktur, Kriterien: Zugehorigkeit zum ,Hochrisikobereich” des EU
Bildung und Berufsausbildung, Beschaftigung, Zugang Al-Acts, nur wenn die Regeln fur Transparenz und Da-
zu Dienstleistungen im 6ffentlichen Sektor, Strafverfol- tenqualitdt eingehalten werden.

gung, Migration.

Stufe 5: Extremes Risiko
Jeder Algorithmus, der in den laut EU Al-Act ,,Hochrisikobereichen” angewendet wird.

Beispiele: Medizin, Biometrie, kritische Infrastruktur, Kriterien: Zugehorigkeit zum ,Hochrisikobereich”, wenn
Bildung und Berufsausbildung, Beschaftigung, Zugang die Regeln fur Transparenz und Datenqualitat NICHT
zu Dienstleistungen im 6ffentlichen Sektor, Strafverfol- eingehalten werden.

gung, Migration.

News-Recommender Systeme: Kl-basierte Personalisierung im digitalen Nachrichtenangebot 10



Quellen

1 Wu, C.,, Wu, F., Huang, Y., & Xie, X. (2023). Personalized News Recommendation: Methods and Challenges. ACM
Transactions on Information Systems, 41(1), 1-50. https://doi.org/10.1145/3530257

2 Coenen, A. (2019, October 17). How The New York Times is Experimenting with Recommendation Algorithms.
Medium. https://open.nytimes.com/how-the-new-york-times-is-experimenting-with-recommendation-algorithms-
562f78624d26

3 Meng, X., Huo, H., Zhang, X., Wang, W., & Zhu, J. (2023). A Survey of Personalized News Recommendation. Data
Science and Engineering, 8(4), 396-416. https://doi.org/10.1007/s41019-023-00228-5

4 Feng, C., Khan, M., Rahman, A. U., & Ahmad, A. (2020). News Recommendation Systems—Accomplishments,
Challenges & Future Directions. IEEE Access, 8, 16702-16725. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.2967792

5 Raza, S., & Ding, C. (2022). News recommender system: A review of recent progress, challenges, and opportuni-
ties. Artificial Intelligence Review, 55(1), 749-800. https://doi.org/10.1007/s10462-021-10043-x

6 Article 5: Prohibited Al Practices | EU Artificial Intelligence Act. (n.d.). Retrieved 12 February 2026, from https://
artificialintelligenceact.eu/article/5/

7 Hilden, K.-M. (2025, May 23). Yle is developing a Public Service Algorithm to ensure the relevance and transparen-
cy of its services. Yle Viestintd. https://yle.fi/aihe/a/20-10008750

8 Parcy, P. L., Bird, W., Tainq, B., & Mello, P. C. (2023, February). Pluralism of News and Information in Curation and
Indexing Algorithms. Forum Information & Democracy. https://informationdemocracy.org/publications/pluralism-
of-news-and-information-in-curation-and-indexing-algorithms/

9@ Elahi, M., Jannach, D., Skjeerven, L., Knudsen, E., Sjgvaag, H., Tolonen, K., Holmstad, &., Pipkin, I., Throndsen, E.,
Stenbom, A., Fiskerud, E., Oesch, A., Vredenberg, L., & Trattner, C. (2022). Towards responsible media recommenda-
tion. Al and Ethics, 2(1), 103-114. https://doi.org/10.1007/s43681-021-00107-7

10 Raza, S. (2024). Bias Reduction News Recommendation System. Digital, 4(1), 92-103. https://doi.org/10.3390/
digital4010003

11 Kalogeropoulos, A., Suiter, J., Udris, L., & Eisenegger, M. (2019). News Media Trust and News Consumption: Fac-
tors Related to Trust in News in 35 Countries. International Journal of Communication, 13, 22-22.

12 Wang, R., Liesaputra, V., & Huang, Z. (2025). A Survey on LLM-based News Recommender Systems (No. ar-
Xiv:2502.09797). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.09797

13 AlgoTransparency. (n.d.). AlgoTransparency. Retrieved 17 October 2025, from https://algotransparency.org/

14 Robertson, C.E., Prollochs, N., Schwarzenegger, K. et al. Negativity drives online news consumption. Nat Hum
Behav 7, 812-822 (2023). https://doi.org/10.1038/s541562-023-01538-4

15 Jannach, D., & Jugovac, M. (2019). Measuring the business value of recommender systems. ACM Transactions on
Management Information Systems (TMIS), 10(4), 1-23.

16 Bojic, L. (2024). Al alignment: Assessing the global impact of recommender systems. Futures, 160, 103383.

17 Goanta, C., & Spanakis, G. (2022). The commercial unfairness of recommender systems on social media. In Arti-
ficial intelligence and the media (pp. 148-170). Edward Elgar Publishing.

18 KIl-Servicestelle der RTR. (n.d.). RTR. Retrieved 16 September 2025, from https://www.rtr.at/ki-servicestelle

19 Artikel 27 Transparenz der Empfehlungssysteme ~ Digital-Services-Act (DSA). (n.d.). Digitale-Dienste-Gesetz.
Retrieved 12 November 2025, from https://gesetz-digitale-dienste.de/dsa/artikel-27/

20 Thapa, B. (2019). Predictive Analytics and Al in Governance: Data-driven government in a free society. The Euro-
pean Liberal Forum. https://liberalforum.eu/publication/predictive-analytics-and-ai-in-governance-data-driven-go-
vernment-in-a-free-society/

News-Recommender Systeme: Kl-basierte Personalisierung im digitalen Nachrichtenangebot 1


https://doi.org/10.1145/3530257
https://open.nytimes.com/how-the-new-york-times-is-experimenting-with-recommendation-algorithms-562f78624d26
https://open.nytimes.com/how-the-new-york-times-is-experimenting-with-recommendation-algorithms-562f78624d26
https://doi.org/10.1007/s41019-023-00228-5
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.2967792
https://doi.org/10.1007/s10462-021-10043-x
https://artificialintelligenceact.eu/article/5/
https://artificialintelligenceact.eu/article/5/
https://yle.fi/aihe/a/20-10008750
https://informationdemocracy.org/publications/pluralism-of-news-and-information-in-curation-and-indexing-algorithms/
https://informationdemocracy.org/publications/pluralism-of-news-and-information-in-curation-and-indexing-algorithms/
https://doi.org/10.1007/s43681-021-00107-7
https://doi.org/10.3390/digital4010003
https://doi.org/10.3390/digital4010003
https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.09797
https://algotransparency.org/
https://doi.org/10.1038/s41562-023-01538-4
https://www.rtr.at/ki-servicestelle
https://gesetz-digitale-dienste.de/dsa/artikel-27/
https://liberalforum.eu/publication/predictive-analytics-and-ai-in-governance-data-driven-government-in-a-free-society/
https://liberalforum.eu/publication/predictive-analytics-and-ai-in-governance-data-driven-government-in-a-free-society/

21 Kl-Servicestelle der RTR. (n.d.). RTR. Retrieved 16 September 2025, from https://www.rtr.at/ki-servicestelle

22 Tao Qi, Fangzhao Wu, Chuhan Wu, and Yongfeng Huang. 2021. PP-Rec: News recommendation with personalized
user interest and time-aware news popularity. In ACL. 5457-5467.

23 Chen, J., Dong, H., Wang, X., Feng, F., Wang, M., & He, X. (2021). Bias and Debias in Recommender System: A Sur-
vey and Future Directions (No. arXiv:2010.03240). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2010.03240

24 European Centre for Algorithmic Transparency—European Centre for Algorithmic Transparency. (2025, October
24). https://algorithmic-transparency.ec.europa.eu/index_en

25 APA. (n.d.). Faktencheck | News Verifizieren | APA - Austria Presse Agentur. Retrieved 24 November 2025, from
https://apa.at/service/faktencheck-2/

26 The truth behind filter bubbles: Bursting some myths | Reuters Institute for the Study of Journalism. (2020, Ja-
nuary 24). Retrieved 5 Dezember 2025, from https://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/news/truth-behind-filter-bub-
bles-bursting-some-myths

27 Genesung von Nachrichtensucht — Anonyme Internet- und Technologieabhdngige. (n.d.). Die anonymen Inter-
net- und Technologiestchtigen. Retrieved 16 February 2026, from https://internetaddictsanonymous.org/de/inter-
net-und-technologieabhangigkeit/informationssucht/nachrichtensucht/

28 Cifci, M. E., & Ayhan, B. (2025). ‘'The first to report wins': The McDonaldization of digital journalism in Turkey.
Journal of Applied Journalism & Media Studies, 14(1), 33-51. https://doi.org/10.1386/ajms_00100_1

29 Hastuti, H., Maulana, H. F., Lawelai, H., & Suherman, A. (2025). Algorithmic influence and media legitimacy: A sys-
tematic review of social media'simpact on news production. Frontiers in Communication, 10. https://doi.org/10.3389/
fcomm.2025.1667471

30 Article 38, the Digital Services Act (DSA). (n.d.). Retrieved 19 February 2026, from https://www.eu-digital-ser-
vices-act.com/Digital_Services_Act_Article_38.html

31 Article 40, the Digital Services Act (DSA). (n.d.). Retrieved 19 February 2026, from https://www.eu-digital-ser-
vices-act.com/Digital_Services_Act_Article_40.html

32 Razag, S., Rahman, M., Kamawal, S., Toroghi, A., Raval, A., Navah, F., & Kazemeini, A. (2025). A Comprehensive
Review of Recommender Systems: Transitioning from Theory to Practice (arXiv:2407.13699; Version 4). arXiv. https://
doi.org/10.48550/arXiv.2407.13699

33 Hunt, M., All, K., Burns, B., & Li, K. (2021). Too Much of a Good Thing: Who We Follow, What We Do, And How Much
Time We Spend on Social Media Affects Well-Being. Journal of Social and Clinical Psychology, 40(1), 46-68. https://
doi.org/10.1521/jscp.2021.40.1.46

34 Charmaraman, L., Lynch, A. D., Richer, A. M., & Grossman, J. M. (2022). Associations of early social media initia-
tion on digital behaviors and the moderating role of limiting use. Computers in Human Behavior, 127, 107053. https://
doi.org/10.1016/j.chb.2021.107053

35 Dr. A.Shaji George, A. S.Hovan George, Dr. T.Baskar, & Dr. M.M.Karthikeyan. (2024). Reclaiming Our Minds: Mit-
igating the Negative Impacts of Excessive Doomscrolling. https://doi.org/10.5281/ZENODQO.13737987

36 Heitmayer, M. (2025). The Second Wave of Attention Economics. Attention as a Universal Symbolic Currency on
Social Media and beyond. Interacting with Computers, 37(1), 18-29. https://doi.org/10.1093/iwc/iwae035

37 Goodman, E. (2016, October 26). Editors vs algorithms: Who do you want choosing your news? | Reuters Institute
for the Study of Journalism. http://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/news/editors-vs-algorithms-who-do-you-want-
choosing-your-news

38 Bhargava, V. R., & Velasquez, M. (2021). Ethics of the Attention Economy: The Problem of Social Media Addiction.
Business Ethics Quarterly, 31(3), 321-359. https://doi.org/10.1017/beq.2020.32

News-Recommender Systeme: Kl-basierte Personalisierung im digitalen Nachrichtenangebot 12


https://www.rtr.at/ki-servicestelle
https://doi.org/10.48550/arXiv.2010.03240
https://algorithmic-transparency.ec.europa.eu/index_en
https://apa.at/service/faktencheck-2/
https://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/news/truth-behind-filter-bubbles-bursting-some-myths
https://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/news/truth-behind-filter-bubbles-bursting-some-myths
https://internetaddictsanonymous.org/de/internet-und-technologieabhangigkeit/informationssucht/nachrichtensucht/
https://internetaddictsanonymous.org/de/internet-und-technologieabhangigkeit/informationssucht/nachrichtensucht/
https://doi.org/10.1386/ajms_00100_1
https://doi.org/10.3389/fcomm.2025.1667471
https://doi.org/10.3389/fcomm.2025.1667471
https://www.eu-digital-services-act.com/Digital_Services_Act_Article_38.html
https://www.eu-digital-services-act.com/Digital_Services_Act_Article_38.html
https://www.eu-digital-services-act.com/Digital_Services_Act_Article_40.html
https://www.eu-digital-services-act.com/Digital_Services_Act_Article_40.html
https://doi.org/10.48550/arXiv.2407.13699
https://doi.org/10.48550/arXiv.2407.13699
https://doi.org/10.1521/jscp.2021.40.1.46
https://doi.org/10.1521/jscp.2021.40.1.46
https://doi.org/10.1016/j.chb.2021.107053
https://doi.org/10.1016/j.chb.2021.107053
https://doi.org/10.5281/ZENODO.13737987
https://doi.org/10.1093/iwc/iwae035
http://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/news/editors-vs-algorithms-who-do-you-want-choosing-your-news
http://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/news/editors-vs-algorithms-who-do-you-want-choosing-your-news
https://doi.org/10.1017/beq.2020.32

Projekt ALAIT

Das Austrian Lab for Al Trust (ALAIT) ist ein vom &sterreichischen Bundesministerium fir Innovation,
Mobilitdt und Infrastruktur (BMIMI) geférdertes Forschungs- und Entwicklungs-Projekt zur Schaffung
von Vertrauen durch Wissen im Bereich Kinstliche Intelligenz (KI). Das Projekt ALAIT zielt darauf ab, In-
teressierte und wichtige gesellschaftliche Gruppen zu befdhigen, KI-Technologien verantwortungsvoll zu
nutzen und ethische sowie qualitativ hochwertige Standards fur den Einsatz von Al zu etablieren.

Das Projekt wird von winnovation geleitet (Gertraud Leimuller und Brigitte Omer-Rieder) und im
Konsortium mit leiwand.ai (Rania Wazir und Silvia Wasserbacher-Schwarzer), TU Wien (Sabine Kdszegi
und llya Faynleyb) und Austria Presse Agentur — APA (Verena Krawarik und Sophia Marecek) umgesetzt.

Die ALAIT-Dossiers sind auf der Projekthomepage abrufbar: https://science.apa.at/project/alait/

Die Inhalte des Dossiers entsprechen dem aktuellen Stand der Technik und wurden sorgfdltig nach wis-
senschaftlichen Kriterien erstellt. Sie dienen jedoch nicht als rechtsverbindliche Auskunft oder Beratung.
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