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1. Relevanz der Verbreitung von Fake News in Social Media

,Wir bekdmpfen nicht nur eine Pandemie, sondern auch eine Infodemie. Fake News

verbreiten sich viel schneller als das Virus.*
(Adhanom Ghebreyesus, 2020)

Fake News sind heutzutage eines der am haufigsten diskutierten Phanomene in Politik,
sozialem Leben und der Gesellschaft (Flostrand, Pitt, & Kietzmann, 2019, S. 246). Sie
sind eigentlich ein altbekanntes Problem, neu ist ihre Bezeichnung als Fake News und
die Geschwindigkeit ihrer Verbreitung (Mills, Pitt, & Ferguson, 2019, S. 3). Besonders in
den Fokus der Offentlichkeit gertickt sind Fake News durch die Prasidentschaftswahlen
der USA 2016, bei denen gezielt falsche Informationen zur Manipulation der Wahlergeb-
nisse in Umlauf gebracht wurden (Allcott & Gentzkow, 2017, S. 212; Kim & Dennis, 2019,
S. 1025). Auch aktuell, zur Zeit der Corona-Pandemie, werden falsche und irrefiihrende
Meldungen rasant Uber das Internet verbreitet (Mejova & Kalimeri, 2020, S. 3; Lai, Shih,
Ko, Tang, & Hsueh, 2020, S. 7). Verdeutlichen lasst sich dies durch das einleitende Zitat
des WHO-Generaldirektors Adhanom Ghebreyesus (2020), der Corona nicht nur als
Pandemie, sondern zugleich auch als Infodemie betitelt. Beispielsweise verbreitete sich
die Information, dass mit dem Coronavirus infizierte Menschen zur Bekampfung der
Krankheit Bleichmittel trinken sollen, mit einer hohen Geschwindigkeit in den Medien.
Dies tragt jedoch nicht zu der Bekdmpfung des Virus bei und bringt Menschenleben in
Gefahr (Bender, 2020). Somit besteht der Kampf nicht nur gegen die Verbreitung des
Virus, sondern auch gegen die Verbreitung von Fake News (Adhanom Ghebreyesus,
2020).

Das Internet und Social Media bieten die Infrastruktur fir die vereinfachte Erstellung,
Veroffentlichung und Verbreitung von Fake News (Alemanno, 2018, S. 1 f.; Vosoughi,
Roy, & Aral, 2018, S. 1146). Begunstigt durch niedrige Eintrittsbarrieren werden somit
journalistische Ideale wie Wahrhaftigkeit, Objektivitat und Verantwortlichkeit weitestge-
hend aul3er Kraft gesetzt (Zhang, Gupta, Kauten, Deokar, & Qin, 2019, S. 1036). Social
Media hat sich von einem Unterhaltungsmedium fiir Jugendliche zu einem wichtigen
Nachrichtenmedium entwickelt (Alemanno, 2018, S. 1 f.), das bisherige Informationsme-
dien wie Zeitung oder Fernsehen zunehmend verdrangt (Xu, Forman, Kim, & Van ltter-
sum, 2014, S. 99 f). Fur viele Menschen stellt Social Media sogar die
Hauptinformationsquelle dar (Lazer et al., 2018, S. 99 f.). Wahrend die meisten Leser
denken Fake News von wahren Nachrichten (Real News) unterscheiden zu kénnen (Bar-
thel, Mitchell, & Holcomb, 2016, S. 3), ist ein Groliteil von ihnen nicht dazu in der Lage
(Landesanstalt fir Medien NRW, 2019, S. 7; Moravec, Minas, & Dennis, 2019, S. 1355).


https://de.wikipedia.org/wiki/Tedros_Adhanom_Ghebreyesus

Die Meinung der Bevdlkerung kann somit bewusst manipuliert werden (Europaische
Kommission, 2018, S. 1).

Dies ist ein Grund, weshalb falsche Nachrichten global ein hohes Risiko fiir Individuen,
Institutionen und die Gesellschaft darstellen (Lazer et al., 2018, S. 2). Laut einer Studie
der Universitat Baltimore (2019) entsteht fur die Weltwirtschaft infolge von Fake News
jahrlich eine Schadenssumme in Hohe von 78 Milliarden Dollar. Beispielsweise entstan-
den im Jahr 2013 an der Bdrse innerhalb kirzester Zeit Kursverluste von mehr als 130
Milliarden Dollar, nachdem der Twitter Account der Associated Press gehackt wurde und
von einem Attentat auf Prasident Barack Obama berichtet wurde (Rapoza, 2017). Die
O0konomischen Schaden wirken sich auf Segmente wie Politik, Finanzen, Werbung, On-
linehandel und Medien aus (Universitat Baltimore, 2019). Ferner sind auch Bereiche wie
Gesundheit und Erndhrung von der Manipulation durch Fake News betroffen (Bode &
Vranga, 2015, S. 1; Lazer et al., 2018, S. 2). Es liegt somit im Interesse der Regierungen
Fake News schnell zu identifizieren und zu eliminieren (Européische Kommission, 2018,
S. 1).

Das Verstandnis der Viralitdt von Fake News ist der erste Schritt, um diese einzudam-
men und Konsequenzen fur Entscheidungstrager herzuleiten (Vosoughi et al., 2018, S.
1150). Bisher ist jedoch wenig dartiber bekannt, was zu der Viralitat von Fake News fuhrt
(Flostrand et al., 2019, S. 251; Vosoughi et al., 2018, S. 1146). Vergangene Forschung
zeigt, dass in anderen Kontexten Emotionen ein wichtiger Einflussfaktor der Viralitat sind
(Akpinar & Berger, 2017, S. 318; Berger & Milkman, 2012, S. 192; Eckler & Bolls, 2011,
S. 1; Stieglitz & Dang-Xuan, 2013, S. 217; Taylor, Strutton, & Thompson, 2012, S. 14;
Tellis, Maclnnis, Tirunillai, & Zhang, 2019, S. 1). Welchen Effekt Emotionen auf die Vi-
ralitdt von Fake News haben, soll in der vorliegenden Arbeit untersucht werden. Dem-

entsprechend ergibt sich folgende Forschungsfrage fiir diese Arbeit:
Wie beeinflussen Emotionen die Viralitat von Fake News in Social Media?

Um diese Fragestellung zu beantworten, werden in Kapitel 2.1. zun&chst die Begriffe
Fake News, Emotionen und Viralitat in Social Media definiert. Nach einem Uberblick tiber
den aktuellen Forschungsstand (Kapitel 2.2.) wird im Anschluss das Elaboration Like-
lihood Modell zur generellen Verarbeitung von Informationen erklart (Kapitel 2.3.). Da-
rauf folgend werden in Kapitel 3 alle Elemente verknipft, woraus sich die Hypothesen
der vorliegenden Arbeit ergeben. Nach einer Einfuhrung in die genutzte Methodik (Kapi-
tel 4.1.) werden die Hypothesen anschliel3end empirisch untersucht und diskutiert (Ka-
pitel 4.2.). Im letzten Teil dieser Studie (Kapitel 5) wird ein abschlieRendes Fazit gezogen
und abgeleitet, welche MalRnahmen getroffen werden kdnnen, um Fake News in Social

Media einzudammen.



2. Theoretischer Rahmen

Fur ein tiefergehendes Verstandnis werden die wichtigsten Konstrukte der vorliegenden
Studie zunéachst konzeptualisiert und in den aktuellen Forschungsstand eingeordnet. An-
schlieRend wird die grundlegende Verarbeitung von Informationen anhand des Elabora-
tion Likelihood Modells erlautert.

2.1. Definitorische Grundlagen
Als Basis fiir die spatere Untersuchung werden im Folgenden die Begriffe Fake News,

Emotionen und Viralitat in Social Media definiert.

2.1.1. Fake News

Aufgrund des Internets und Social Media ist es mdglich, Nachrichten und Informationen
zu verbreiten, die andernfalls keine Beachtung finden wirden. Journalismus wird zu ei-
nem ,zweiseitigen Schwert” (Weiss, 2017, S. 427), da viele Informationen Uber das In-
ternet beschafft werden konnen, ihr Wahrheitsgehalt jedoch oftmals sekundar ist.
Folglich kdnnen sich auch unwahre Nachrichten, sogenannte Fake News, durch Social
Media verbreiten (Weiss, 2017, S. 427).

Der Begriff Fake News umfasst verifizierbar fehlerhafte (Allcott & Gentzkow, 2017, S.
213; Shu, Sliva, Wang, Tang, & Liu, 2017, S. 23) und irrefuhrende Nachrichten (Gelfert,
2018, S. 108). Diese beiden Merkmale kdénnen zusammen (Allcott & Gentzkow, 2017, S.
213), aber auch einzeln auftreten (Gelfert, 2018, S. 108). Dementsprechend kann es
sich bei einer Fake News einerseits um eine falsche Information handeln, die nachweis-
lich als solche identifiziert werden kann (Allcott & Gentzkow, 2017, S. 213; Shu et al.,
2017, S. 23). Um eine Fake News als fehlerhaft zu belegen, kénnen zusétzliche Infor-
mationen, beispielsweise das Wissen aus speziellen Datenbanken oder das Wissen von
Nutzern, verwendet werden (Shu et al., 2017, S. 23). Andererseits ist es moglich, dass
es sich bei einer Fake News um eine Nachricht handelt, welche irrefiihrend ist und somit
in einer falschen Interpretation der Information seitens der Leser resultiert (Gelfert, 2018,
S. 108). Dies ist laut Gelfert (2018, S. 105) der Fall, wenn eine Information unter gleichen
Umstanden und unter Berlicksichtigung genereller Hintergrundinformationen, wie bei-
spielsweise dem Bildungsgrad, bei einer ausreichenden Zahl an Personen dazu fihrt,

dass sie die Nachricht missverstehen.

Fake News koénnen auf verschiedene Arten entstehen. So sind grundsétzlich drei Ent-
stehungsarten von Fake News zu unterscheiden: Die absichtliche, fahrlassige und un-
absichtliche Erstellung (Allcott & Gentzkow, 2017, S. 213; Weiss, 2017, S. 427; Quandt,
Frischlich, Boberg, & Schatto-Eckrodt, 2019, S. 3). Absicht ist beispielsweise dann zu
unterstellen, wenn Fake News auf Webseiten veroffentlicht werden, die speziell fur die
Erstellung und Verbreitung von Fake News angelegt wurden (Allcott & Gentzkow, 2017,
S. 213; Lazer et al., 2018, S. 2). Nach Vertffentlichung der Fake News werden diese



Webseiten haufig wieder eingestellt. Das Einstellen dient dazu, die Ursprungsquelle der
Fake News zu verschleiern (Allcott & Gentzkow, 2017, S. 213). Viele Autoren wahlen
eine enge Auslegung einer Fake News Definition und betrachten nur absichtlich erstellte
Falschnachrichten als Fake News (Allcott & Gentzkow 2017, S. 213; Gelfert, 2018, S.
108; Zhang et al., 2019, S. 1036). Jedoch ist zu bedenken, dass Falschnachrichten nicht
ausschlielich absichtlich entstehen. Es ist ebenfalls mdglich, dass eine Fake News fahr-
l&ssig oder unabsichtlich erstellt wird (Quandt et al., 2019, S. 3; Weiss, 2017, S. 427).
Fahrlassig bedeutet, dass durch unzureichende Recherchen die Veroffentlichung fehler-
hafter Artikel in Kauf genommen wird (Allcott & Gentzkow, 2017, S. 213). Beispielsweise
werden durch Termin- und Abgabedruck Informationen nicht ausreichend geprift. Als
unabsichtlich kann eine Fake News dann bezeichnet werden, wenn sie in Unwissenheit
des Autors entsteht (Weiss, 2017, S. 427). In dieser Studie wird es als wichtig erachtet,
auch die Verbreitung solcher Falschnachrichten zu untersuchen. Fir die vorliegende Ar-
beit wird daher eine weite Betrachtungsweise von Fake News gewahlt und die Definition
um die fahrlassige und unabsichtliche Erstellung von Fake News erweitert.

Neben Fake News existieren auch ironische und satirische Nachrichten, zu denen eine
Abgrenzung notwendig ist (Berthon, Pehlivan, Yalcin, & Rabinovich, 2019, S. 146). Bei
diesen handelt es sich ebenfalls um unwahre Nachrichten, welche als real prasentiert
werden. Der Unterschied zu Fake News besteht in einem offenen Zugestandnis, dass
der Inhalt der Nachrichten nicht wahr ist (Berthon et al., 2019, S. 146). Laut Rubin, Con-
roy, Chen, und Cornwell (2016, S. 15) kénnen Absurditat, Grammatik und Zeichenset-
zung als Indikatoren gesehen werden, um Fake News und Satire voneinander zu
unterscheiden. Demnach werden sowohl ironische als auch satirische Nachrichten in

dieser Arbeit nicht untersucht.

Fake News werden in dieser Arbeit folglich definiert als irrefiihrende und/oder verifizier-
bar fehlerhafte Informationen, die absichtlich, fahrlassig oder unabsichtlich erstellt und
veroffentlicht wurden (Allcott & Gentzkow, 2017, S. 213; Gelfert, 2018, S. 108; Lazer et
al., 2018, S. 2; Weiss, 2017, S. 427). Im Gegensatz zu Fake News stehen die sogenann-
ten Real News (Horne & Adali, 2017, S. 760). In dieser Untersuchung wird die Bezeich-
nung Real News verwendet, wenn eine Information beziehungsweise ein

Nachrichtenartikel wahrheitsgeman und korrekt ist.

2.1.2. Emotionen

Emotionen beeinflussen was Menschen aufnehmen, was sie lernen, an was sie sich
erinnern und schlussendlich, wie sie handeln (Stieglitz & Dang-Xuan, 2013, S. 222; For-
gas, 2006, S. 273). Aufgrund der entscheidenden Rolle fir den Menschen werden Emo-
tionen in diversen Disziplinen, wie etwa der Biologie oder der Psychologie, untersucht
(Ortony & Turner, 1990, S. 315; Cacioppo & Gardner, 1999, S. 195). Hieraus resultiert



eine Vielzahl an Definitionen (Smith & Lazarus, 1990, S. 610). Da in dieser Arbeit aus
der Sozialpsychologie stammende Elemente verwendet werden, beispielsweise das Ela-
boration Likelihood Modell (siehe Kapitel 2.3.), wird eine sozialpsychologische Definition
der Emotionen zugrunde gelegt. Dementsprechend wird die Emotion generisch definiert
als subjektive Reaktion auf ein bedeutsames Ereignis, welche in menschlichen Entschei-
dungen und Verhaltensweisen resultiert (Bollen, Mao, & Zeng, 2011, S. 1; Frijda, 1988,
S. 351). Die beiden Begriffe Emotionen und Gefiihle (Dolan, 2002, S. 1193) werden sy-

nonym verwendet.

Als Emotionen werden psychophysiologische Empfindungen wie Arger, Wut oder Trau-
rigkeit verstanden, nicht aber Zustdénde wie Hunger oder Durst (Smith & Lazarus, 1990,
S. 610). Grundsatzlich lassen sich Emotionen in positive Emotionen, wie beispielsweise
Freude, und negative Emotionen, wie zum Beispiel Arger, separieren (Ortony & Turner,
1990, S. 315 f.) Insgesamt werden in dieser Studie drei positive und vier negative Emo-
tionen analysiert, auf die in Kapitel 4 genauer eingegangen wird.

Positive und negative Emotionen variieren in ihrem Einfluss auf Individuen. Baumeister,
Bratslavsky, Finkenauer, und Vohs (2001, S. 323) stellen fest, dass negative Emotionen
einen starkeren Einfluss auf Menschen haben als positive Emotionen. Die Dominanz von
negativen Emotionen wird unter anderem mit der Positiv-Negativ Asymmetrie beschrie-
ben (Baumeister et al., 2001, S. 323 ff.; Dasborough, 2006, S. 172). In dieser Arbeit fallt

dem Uberhang von negativen Emotionen im weiteren Verlauf eine besondere Rolle zu.

2.1.3. Viralitat in Social Media

Die aul3ergewohnliche Bedeutung der Verbreitung von Inhalten bezeichnen Akpinar und
Berger (2017, S. 318) als ,Heiligen Gral” des Digitalen Marketings. Die Wissenschaftler
beziehen sich dabei auf die sogenannte Viralitat. Beispielsweise wurde das sudkoreani-
sche Lied Gangnam Style nicht nur durch eine einzigartige Choreografie bekannt, son-
dern auch durch die zilgige Verbreitung in Social Media (Varis & Blommaert, 2015, S.
34 f.). In dieser Untersuchung wird die Viralitat definiert als schnelle, weite und kanal-
Ubergreifende Verbreitung von Inhalten in Social Media aufgrund von Nutzeraktivitaten
(Mills, 2012, S. 163; Tellis et al., 2019, S. 2; Varis & Blommaert, 2015, S. 34 f.). Die
Bezeichnung kanalibergreifend kann unterschiedlich verstanden werden. Wéahrend Ka-
plan und Haenlein (2010, S. 65) das Ubertragen von Inhalten aus einem sozialen Netz-
werk in ein anderes als kanallibergreifend bezeichnen, wird in dieser Arbeit das Lesen
eines Nachrichtenmediums und das anschlielBende Teilen in sozialen Netzwerken als

kanaltbergreifend interpretiert.

Die Viralitat von Inhalten nimmt insbesondere in Social Media eine wichtige Rolle ein.
Social Media Nutzer mdchten mit anderen kommunizieren und sich einer Gruppe zuge-

horig fuhlen (Varis & Blommaert, 2015, S. 35). Dazu erstellen sie auf Plattformen, wie



beispielsweise Facebook, individuelle Nutzerprofile mit persénlichen Informationen, wie
Fotos oder Videos. Mit Hilfe dieser Profile tauschen sie sich untereinander aus (Kaplan
& Haenlein, 2010, S. 63). Dieser Austausch von Informationen dient unter anderem
dazu, sich virtuell selbst darzustellen (Kaplan & Haenlein, 2010, S. 61). Zudem erstellen
Nutzer mit Hilfe der eigenen Profile auch Inhalte. Privatpersonen und kommerzielle Un-
ternehmen kénnen beispielsweise ihren aktuellen Status veroffentlichen (Varis & Blom-
maert, 2015, S. 34), Werbung erstellen (Akpinar & Berger, 2017, S. 318) oder
Nachrichten und Informationen verbreiten (Heimbach & Hinz, 2016, S. 695 ff.). Inhalte
auf Social Media sind folglich divers und kdénnen von verschiedenen Quellen erstellt,

aber auch verbreitet werden.

Die Viralitat von Nachrichten und somit das Verhalten der Nutzer kann auf Social Media
haufig durch Aktivitaten wie das Klicken des ,Gefallt mir’-Buttons (Like), das Teilen von
Inhalten (Share) oder durch getatigte Kommentare (Comment) gemessen werden (Kim
& Dennis, 2019, S. 1026; Kim & Yang, 2017, S. 441). Likes, Shares und Comments
kénnen bei Messungen jedoch keine gleichwertige Gewichtung zugesprochen werden
(Kim & Yang, 2017, S. 441). Ein Like erfordert nur einen Klick und somit weniger Aktivitat
als ein Comment oder ein Share. Likes rufen bei Individuen somit die geringste Bindung
bezlglich eines Inhalts hervor (Kim & Yang, 2017, S. 442). Comments sind zwar flr
andere Nutzer im Newsfeed sichtbar (Susarla, Oh, & Tan, 2016, S. 164), werden jedoch
zligig durch andere Inhalte verdrangt. Shares sind ebenfalls flr andere Nutzer sichtbar
und werden, im Gegensatz zu Likes und Comments, zuséatzlich auf dem eigenen Nut-
zerprofil verdffentlicht (Kim & Yang, 2017, S. 442). Dementsprechend sind Shares im
Vergleich zu Likes und Comments am auffalligsten, aber auch am langsten auf dem
individuellen Nutzerprofil zu sehen. Bei Messungen der Viralitdt werden Likes folglich am
geringsten gewichtet, es folgen Comments und das grofite Gewicht wird Shares beige-
messen (Kim & Yang, 2017, S. 443).

2.2. Aktueller Forschungsstand

In der Wissenschaft herrscht Konsens, dass Emotionen ein treibender Einflussfaktor der
Viralitat sind (Akpinar & Berger, 2017, S. 318; Berger & Milkman, 2012, S. 192; Eckler &
Bolls, 2011, S. 1; Stieglitz & Dang-Xuan, 2013, S. 217; Taylor et al., 2012, S. 14; Tellis
et al., 2019, S. 1). Um die Rolle der Emotionen fir die Viralitat zu verstehen, muss zu-
nachst die menschliche Verarbeitung von Emotionen untersucht werden. Nach Wagner
und Petty (2011, S. 99) haben Emotionen Einfluss darauf, wie Individuen sich mit Infor-
mationen auseinandersetzen. Emotionen kénnen zu einer geringen und hohen kogniti-
ven Verarbeitung fihren (Petty & Brifiol, 2015, S. 1). Negative Emotionen, beispielsweise
Arger oder Traurigkeit, fiihren zu geringem kognitiven Aufwand und zu dem Einsatz von
Heuristiken (Malhotra & Kuo, 2009, S. 301). Auch Tiedens und Linton (2001, S. 977)

stellen fest, dass die negative Emotion Arger zu geringer kognitiver Verarbeitung fiihrt.



Hingegen fuhren positive Emotionen, wie Freude, zu erhohter kognitiver Aktivitat
(Randle, Miller, Stirling, & Dolnicar, 2016, S. 464 ff.).

Auch in Social Media nehmen Emotionen Einfluss auf die Viralitat von Inhalten. Bei-
spielsweise ist auf Twitter zu beobachten, dass emotionale Nachrichten beztglich Politik
haufiger und schneller geteilt werden als neutrale Nachrichten. Dies umfasst sowohl po-
sitive als auch negative Emotionen (Stieglitz & Dang-Xuan, 2013, S. 239 f.). Auch im
Bereich der Werbung werden emotionale Inhalte haufiger geteilt als informative Inhalte
(Akpinar & Berger, 2017, S. 318). Die Forschungsergebnisse im Bereich Word-of-Mouth
zeigen, dass sowohl positive als auch negative Inhalte zu der Verbreitung von Word-of-
Mouth fuhren (Susarla et al., 2016, S. 163). Des Weiteren konnte im Kontext von Real
News bereits bestétigt werden, dass generell ein positiver Einfluss der Emotionen auf
die Viralitat besteht (Berger & Milkman, 2012, S. 192). So stellen Berger und Milkman
(2012, S. 192) fest, dass Viralitat zum einen von einer hohen physiologischen Aktivierung
und zum anderen von negativen Emotionen, wie Arger oder Angst, getrieben wird. Ge-
ring aktivierende Emotionen, beispielsweise Traurigkeit, sind hingegen weniger viral
(Berger & Milkman, 2012, S. 192). Die Untersuchung von Berger und Milkman (2012, S.
194) konzentriert sich auf die Verbreitung von Real News durch E-Mails, die an Freunde,
Verwandte und Kollegen versendet werden. Im Vergleich zu Social Media ist die Viralitat
bei der E-Mail Nutzung jedoch begrenzt. Heimbach und Hinz (2016, S. 695) replizieren
die Studie von Berger und Milkman (2012, S. 192) und weiten ihre Untersuchung unter
anderem auf Social Media, genauer auf Facebook, aus. In ihrer Studie konstatieren
Heimbach und Hinz (2016, S. 700), dass die Viralitdt von positiven Emotionen, aber ins-

besondere durch die negative Emotion Arger getrieben wird.

Die in Kapitel 2.1.2. thematisierte Dominanz von negativen Emotionen (Baumeister et
al., 2001, S. 323 ff.; Dasborough, 2006, S. 172) lasst sich auch bei Phdnomenen im
Internet beobachten (De Angelis, Bonezzi, Peluso, Rucker, & Costabile, 2012, S. 551).
Negatives Word-of-Mouth wird stéarker verbreitet als positives Word-of-Mouth (De Ange-
lis et al., 2012, S. 551). Diese Beobachtung ist auch mit vorherigen Forschungsergeb-
nissen in Verbindung zu bringen, wonach insbesondere negative Nachrichteninhalte
eine groRe Reichweite erzielen (Galtung & Ruge, 1965, S. 64 ff.; Hansen, Arvidsson,
Nielsen, Colleoni, & Etter, 2011, S. 34).

Auch im Kontext von Fake News sind negative Emotionen von Bedeutung. Die Valenz
in Fake News ist negativer als im Fall von Real News. Begrifflichkeiten wie Hass oder
Scham sind in Fake News besonders ausgepragt (Osatuyi & Hughes, 2018, S. 7). Als
Reaktionen auf Fake News empfinden Menschen Emotionen wie Angst, Ekel oder Uber-
raschung (Vosoughi et al., 2018, S. 1146). Negative Emotionen werden in Social Media

somit auch durch negative Inhalte ausgelost (Park, 2015, S. 353). In ihrer Untersuchung



stellen Vosoughi et al. (2018, S. 1146) zudem fest, dass sich die Viralitdt von Fake News
und Real News unterscheidet, insbesondere wenn es sich um politische Nachrichten
handelt. Fake News werden gegeniiber Real News als viraler identifiziert (Vosoughi et
al., 2018, S. 1146; Kim & Dennis, 2019, S. 1025).

Dies lasst darauf schlie3en, dass Leser Fake News nicht immer erkennen (Moravec et
al., 2019, S. 1355). Dafir kann es verschiedene Grunde geben. Zunachst kdnnen Indi-
viduen ihr eigenes Wissen zu einem Themengebiet Uberschatzen und Fake News als
korrekt beurteilen (Pennycook & Rand, 2020, S. 185). Zudem werden Individuen durch
Fake News getauscht, da sie nicht immer in der Lage sind, Informationen aus Medien
kritisch und analytisch zu verarbeiten (Zhang et al., 2019, S. 1037; Pennycook & Rand,
2020, S. 185). Horne und Adali (2017, S. 759) stellen fest, dass Fake News haufig heu-
ristisch verarbeitet werden. Die geringe kognitive Verarbeitung fuhrt somit zu fehlerhaf-
ten Einschatzungen Uber die Korrektheit und Wahrheit von Nachrichten (Horne & Adali,
2017, S. 759; Osatuyi & Hughes, 2018, S. 7).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass in bisherigen Untersuchungskontexten Emo-
tionen zu einer gesteigerten Viralitat von Inhalten fiihren (Akpinar & Berger, 2017, S.
318; Berger & Milkman, 2012, S. 192; Eckler & Bolls, 2011, S. 1; Heimbach & Hinz, 2016,
S. 700; Stieglitz & Dang-Xuan, 2013, S. 217; Taylor et al., 2012, S. 14; Tellis et al., 2019,
S. 1). Positive Emotionen werden mit hohem kognitiven Aufwand verarbeitet (Randle et
al., 2016, S. 456), negative Emotionen hingegen mit geringem kognitiven Aufwand (Mal-
hotra & Kuo, 2009, S. 301; Tiedens & Linton; 2001, S. 977). Zudem haben negative
Emotionen einen starkeren Einfluss als positive Emotionen (Baumeister et al., 2001, S.
323; Dasborough, 2006, S. 172; De Angelis et al., 2012, S. 551). Dariiber hinaus bein-
halten Fake News einen gréReren Anteil an negativen als an positiven Emotionen
(Osatuyi & Hughes 2018, S. 6 f.; Vosoughi et al., 2018, S. 1146), werden haufig heuris-
tisch verarbeitet (Horne & Adali, 2017, S. 759; Osatuyi & Hughes, 2018, S. 7) und sind
im Vergleich zu Real News viraler (Vosoughi et al., 2018, S. 1146).

Die bisherige Forschung zeigt, dass die Viralitéat von Nachrichten im Allgemeinen durch
Emotionen beeinflusst wird. Bezliglich Fake News wurde bereits erforscht, welche Emo-
tionen ausgeldst und wie diese verarbeitet werden. Wenig Betrachtung hat bis jetzt der
Einfluss der Emotionen auf die Viralitdt speziell von Fake News erhalten und weshalb
sich diese, trotz fehlerhafter Natur, verbreiten. Dies soll, wie eingangs in der Forschungs-
frage genannt, in dieser Studie untersucht werden. Dazu wird im Folgenden zunachst
die Verarbeitung von Informationen, mit Hilfe des Elaboration Likelihood Modells, tiefer-

gehend beleuchtet.



2.3. Elaboration Likelihood Modell

Das Elaboration Likelihood Modell nach Petty und Cacioppo (1986, S. 124 ff.) befasst
sich mit der menschlichen Verarbeitung von Informationen. Es findet in der Wissenschaft
breite Anwendung. Aggressionen am Arbeitsplatz (Douglas, Kiewitz, Martinko, Harvey,
Kim, & Chun, 2008, S. 425 ff.), Uberzeugendes Social Media Marketing (Chang, Yu, &
Lu, 2015, S. 777 ff.) oder die Akzeptanz von IT-Systemen (Bhattacherjee & Sanford,
2006, S. 805 ff.) werden bereits mit Hilfe des Elaboration Likelihood Modells untersucht.

Urspringlich wird das Elaboration Likelihood Modell genutzt, um den Einfluss der Kom-
munikation auf die Anderung der menschlichen Einstellung zu untersuchen. Die von ei-
nem Sender ausgehende Kommunikation steht am Anfang des Modells, die Einstellung
des Individuums ist am Ende angesiedelt (Petty & Cacioppo, 1986, S. 125 f.). Fir diese
Untersuchung steht jedoch die Art der Informationsverarbeitung im Fokus. Diese erfolgt
Uber die zentrale oder die periphere Route. Vor der Informationsverarbeitung befinden
sich in dem Modell die Motivation und, darauf folgend, die Fahigkeit zur Verarbeitung
(Petty & Cacioppo, 1986, S. 126). Vereinfacht dargestellt werden die Einflussfaktoren
und Routen des Elaboration Likelihood Modells in Abbildung 1.

Periphere Niedrige Relevanz:
Route Elaboration Periphere Reize

Fahigkeit

Motivation

Hohe Relevanz:

Zentrale Elaboration Qualitét der Argumente

Route

Abbildung 1: Das Elaboration Likelihood Modell (eigene Darstellung nach Petty & Caci-
oppo, 1986, S. 126)

Informationen kénnen nach dem Modell Giber die zentrale Route oder Uber die periphere
Route verarbeitet werden (Petty & Cacioppo, 1986, S. 126). Auf der zentralen Route
werden aufgenommene Informationen reflektiert und bedacht verarbeitet. Dabei ist die
Qualitat der Argumente von Bedeutung. Verarbeitet ein Individuum Informationen auf
der zentralen Route, setzt es sich kognitiv mit dem Reiz und den genannten Argumenten
auseinander (Petty & Cacioppo, 1986, S. 126 ff.). Wagner und Petty (2011, S. 97) be-
zeichnen diesen Vorgang auch als Elaboration, das AusmalR des Nachdenkens tber
eine Information. Auf der zentralen Route findet eine hohe Elaboration statt (Petty & Ca-

cioppo, 1986, S. 126). Auf der peripheren Route sind hingegen periphere Reize fir die
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Verarbeitung einer Information von Bedeutung. Dies fuhrt zu einer geringen Elaboration
(Petty & Cacioppo, 1986, S. 135). Als Beispiel fur periphere Reize kénnen die Anzahl
von Argumenten (Petty & Cacioppo, 1986, S. 125 f.), die subjektive Zuverlassigkeit
(Wagner & Petty, 2011, S. 97) oder die Attraktivitat der Quelle genannt werden (Petty &
Cacioppo, 1986, S. 125 f.). Periphere Reize sind daflrr verantwortlich, dass Argumente
nicht adaquat verarbeitet werden (Petty & Cacioppo, 1986, S. 134). Wagner und Petty
(2011, S. 101 f.) fuhren als Beispiel an, wie ein attraktives Supermodel einen Soft-Drink
bewirbt. Die positiven Merkmale des Models werden auf den Soft-Drink tibertragen. Die
Attraktivitat des Models beeinflusst in diesem Fall den Betrachtenden, der die eigentli-
chen Argumente flir den Soft-Drink weniger elaboriert (Wagner & Petty, 2011, S. 101 f.).
Zusammenfassend lasst sich sagen, dass fir das Elaboration Likelihood Modell von Be-
deutung ist, wie intensiv die kognitive Verarbeitung einer Information stattfindet (Petty &
Cacioppo, 1986, S. 136).

Bereits Douglas et al. (2008, S. 425 f.) fokussieren ein weiteres Konstrukt im Elaboration
Likelihood Modell: die Emotion. Diese Idee wird in der vorliegenden Studie aufgegriffen
und als ausschlaggebender Faktor fiir die Verarbeitung von Informationen angesehen.
Demzufolge wird die Emotion, statt der Motivation und Fahigkeit, an den Anfang des

Elaboration Likelihood Modells gestellit.

3. Forschungshypothesen und Modell

Nachdem zuvor die grundlegende Verarbeitung von Informationen anhand des Elabora-
tion Likelihood Modells erklart wurde, wird dieses nun mit dem aktuellen Forschungs-
stand zu Fake News, Emotionen und Viralitat in Social Media verknlpft. Diese

Zusammenfihrung bildet die Basis fiur die Hypothesenherleitung.

Dem aktuellen Forschungsstand ist zu entnehmen, dass Fake News im Vergleich zu
Real News einen hdheren Anteil an negativen als an positiven Emotionen beinhalten
(Osatuyi & Hughes 2018, S. 6 f.; Vosoughi et al., 2018, S. 1146). Zusammen mit der
Annahme, dass negative Emotionen durch Texte mit negativen Inhalten hervorgerufen
werden (Park, 2015, S. 353), kann abgeleitet werden, dass Fake News mehr negative
Emotionen im Leser ausltsen als Real News. Ein einzelner Artikel kann jedoch sowohl
negative als auch positive Emotionen in einem Leser erzeugen (Lin, Yang, & Chen,
2007, S. 733). Daher wird in dieser Studie betrachtet, welche der Emotionen dominiert.
Hierfur wird eine neue Variable gewahlt: Der Negativitdtsiiberhang der Emotionen. Die-
ser umfasst die Differenz der negativen und positiven Emotionen, die im Leser ausgeldst
werden und wird in Kapitel 4.1.2. ndher erlautert. Im Vergleich zu Real News sollten Fake
News einen héheren Negativitatsiberhang der Emotionen aufweisen. Folglich ergibt

sich die Hypothese 1:
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H1: Fake News weisen einen hdheren Negativitatsiiberhang der Emotionen auf als Real

News

Inwiefern Fake News und der Negativitatsiberhang der Emotionen auf die Viralitat wir-
ken, wird mit den folgenden Hypothesen untersucht. Aus der Verbindung des Elabora-
tion Likelihood Modells mit dem aktuellen Forschungsstand lasst sich ableiten, dass
negative Emotionen auf der peripheren Route (Malhotra & Kuo, 2009, S. 301; Petty &
Cacioppo, 1986, S. 126 ff.; Tiedens & Linton, 2001, S. 977) und positive Emotionen auf
der zentralen Route (Petty & Cacioppo, 1986, S. 126 ff.; Randle et al., 2016, S. 456)
elaboriert werden. Uberwiegen die positiven Emotionen eines Artikels, verarbeitet der
Leser die Informationen daher mit einer hohen Elaboration (Petty & Cacioppo, 1986, S.
126 ff.; Randle et al., 2016, S. 456). Wenn hingegen die negativen Emotionen eines
Artikels Uberwiegen, verarbeitet der Leser die Informationen mit einer niedrigen Elabo-
ration (Malhotra & Kuo, 2009, S. 301; Petty & Cacioppo, 1986, S. 126 ff.; Tiedens &
Linton, 2001, S. 977). In Bezug auf Real News konnte bereits nachgewiesen werden,
dass generell ein positiver Einfluss der Emotionen auf die Viralitdt besteht (Berger &
Milkman, 2012, S. 192 ff.; Heimbach & Hinz, 2016, S. 700). Unabhéangig davon, welche
Emotion Gberwiegt und welche Elaboration somit vorliegt, sollte eine positive Auswirkung

der Emotionen auf die Viralitat bestehen, wie in Abbildung 2 zu sehen ist.

Negative Emotionen |__| Niedrige
/ Uberwiegen Elaboration +
Real News Viralitdt
. . +
Positive Emotionen Hohe
—=
Uberwiegen Elaboration

Abbildung 2: Informationsverarbeitung und Viralitdt von Real News (in Anlehnung an
Berger & Milkman, 2012, S. 192 ff.; Malhotra & Kuo, 2009, S. 301; Petty & Cacioppo,
1986, S. 126 ff.; Randle et al., 2016, S. 456; Tiedens & Linton, 2001, S. 977)

Demgegentber sollten sich im Fall von Fake News die Auswirkungen der verschiedenen
Emotionen auf die Viralitat unterscheiden (Abbildung 3). Die Verarbeitung der Emotionen
erfolgt zunachst kongruent zu der Verarbeitung von Emotionen bei Real News. Dies
sollte darin resultieren, dass sie den Artikel nicht teilen. Positive Emotionen hatten somit
einen negativen Einfluss auf die Viralitat von Fake News. Der Uberschuss an negativen
Emotionen und die damit einhergehende geringe Elaboration (Malhotra & Kuo, 2009, S.
301; Petty & Cacioppo, 1986, S. 126 ff.; Tiedens & Linton, 2001, S. 977), sollte hingegen
dazu fuhren, dass Leser Unstimmigkeiten in Artikeln eher nicht erkennen und daher den
Artikel teilen. Negative Emotionen hatten im Kontext von Fake News demnach weiterhin

einen positiven Einfluss auf die Viralitat.
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Unwahrscheinliches
Erkennen von
Unstimmigkeiten

Negative Emotionen Niedrige

/ tiberwiegen Elaboration
Fake News \
Positive Emotionen - Hohe

uberwiegen Elaboration

Viralitat

Wahrscheinliches
Erkennen von
Unstimmigkeiten

Abbildung 3: Informationsverarbeitung und Viralitat von Fake News (in Anlehnung an
Horne & Adali, 2017, S. 759; Malhotra & Kuo, 2009, S. 301; Petty & Cacioppo, 1986, S.
126 ff.; Randle et al., 2016, S. 456; Tiedens & Linton, 2001, S. 977)

Zusammenfassend wird angenommen, dass fir Fake News ein positiver Effekt der pe-
ripheren Route und ein negativer Effekt der zentralen Route auf die Viralitat in Social
Media existiert. Bei Real News wird hingegen vermutet, dass sowohl im Fall der periphe-
ren, als auch im Fall der zentralen Route, positive Einfliisse auf die Viralitat bestehen.
Basierend auf diesen Modellen sollten, entgegen vergangener Forschung, Fake News
im Vergleich zu Real News eine geringere Viralitdt in Social Media aufweisen, da ein
kontrarer Effekt besteht. Somit ergibt sich die Hypothese 2.

H2: Fake News sind weniger viral als Real News

Emotionen sind ein wichtiger Treiber der Viralitat (Akpinar & Berger, 2017, S. 318; Berger
& Milkman, 2012, S. 192; Eckler & Bolls, 2011, S. 1; Stieglitz & Dang-Xuan, 2013, S.
217; Taylor et al., 2012, S. 14; Tellis et al., 2019, S. 1). Der Effekt von negativen Emoti-
onen auf die Viralitat sollte dabei starker sein, als jener der positiven Emotionen (Bau-
meister et al., 2001, S. 342 ff.; Galtung & Ruge, 1965, S. 64 ff.; Hansen et al., 2011, S.
34). Sowohl im Fall von Fake News, als auch im Fall von Real News sollten negative
Emotionen zu einer gesteigerten Viralitat fihren. Dies kann auf den Negativitatstuber-
hang der Emotionen Ubertragen werden. Dementsprechend wird angenommen, dass
der Negativitatsiiberhang der Emotionen zu einer héheren Viralitat in Social Media fiihrt.

Es ergibt sich die Hypothese 3:
H3: Ein Negativitatsiiberhang der Emotionen erhéht die Viralitat

Beinhaltet ein Fake News Artikel einen Negativitatsiiberhang der Emotionen, erfolgt die
Verarbeitung auf der peripheren Route (Malhotra & Kuo, 2009, S. 301, Petty & Cacioppo,
1986 S. 126 ff.; Tiedens & Linton, 2001, S. 977). Die damit einhergehende niedrige Ela-
boration fuhrt dazu, dass Leser Unstimmigkeiten des Artikels wahrscheinlich nicht er-
kennen. Demzufolge werden sie den Artikel, aufgrund der Emotionen, dennoch teilen.
Die Viralitdt des Fake News Artikels in Social Media sollte daher in Folge des Negativi-

tatsuberhangs der Emotionen steigen. Abschlie3end ergibt sich die Hypothese 4:

H4: Ein Negativitdtsiberhang der Emotionen erhoht die Viralitat bei Fake News starker

als bei Real News
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Aus den vorangegangen vier Hypothesen ergibt sich das Forschungsmodell der vorlie-
genden Arbeit, welches in Abbildung 4 dargestellt ist. Es dient als Grundlage fir die

folgenden Untersuchungen.

H2 (-)
Fake News Viralitat

H4 (+)
H1 (+) H3 (+)

Negativitatsiiberhang
der Emotionen

Abbildung 4: Forschungsmodell (eigene Darstellung)

4. Empirische Untersuchung

Der anschlie3ende Teil befasst sich mit den, im Rahmen der empirischen Untersuchung,
genutzten methodischen Grundlagen und mit den Ergebnissen der Studie, sowie deren
Diskussion.

4.1. Methodische Grundlagen

Nachfolgend wird die genutzte Methodik der vorliegenden Arbeit erlautert, bestehend
aus den methodischen Grundlagen der Datenerhebung und der Datenauswertung. Die
Datenerhebung beschreibt die Sammlung der Artikel, die Erfassung der Viralitat, sowie
die Auswahl der Emotionen. Zudem umfasst sie eine Beschreibung der Kodierung. Diese
wurde durchgeflihrt, um die, durch die Artikel, ausgelésten Emotionen zu erfassen. Die

Datenauswertung befasst sich mit dem Vorgehen der empirischen Untersuchung.

4.1.1. Datenerhebung

In der vorliegenden Studie werden Fake News und Real News Artikel von Bild.de
(www.bild.de) erhoben, die im Zeitraum zwischen dem 07.01.2018 und dem 29.11.2019
erschienen sind. Bild.de ist dabei aus verschiedenen Grinden als Medium zur Erhebung
von Fake News geeignet. So war Bild.de im Jahr 2019 mit 35 % fir die meisten Riigen
des Presserates verantwortlich. Das darauffolgende Medium hatte lediglich einen Anteil
von 6 % (Presserat, 2019). Weiterhin handelt es sich bei Bild.de um das grof3te Online-
Nachrichtenportal in Deutschland. Allein im Januar 2020 verzeichnete Bild.de circa 508
Millionen Visits (IVW, 2020). AulRerdem deckt Bild.de ein breites Themenfeld ab, wie
beispielsweise News, Politik, Sport und Unterhaltung, welche in regionale und tberregi-
onale Kategorien unterteilt werden kénnen. Die Webseite von Bild.de ist in einer Web
Version und in einer mobilen Version abrufbar. In der Web Version kénnen Artikel direkt
Uiber einen Link auf Social Media Plattformen, wie Facebook und Twitter, geteilt werden.
In der mobilen Version ist es zusatzlich moglich die Artikel Gber WhatsApp zu teilen
(Bild.de, 2020).



14

Die Identifikation der Fake News von Bild.de erfolgt mit Hilfe des Watchblogs Bildblog
(www.bildblog.de). Ein Watchblog setzt sich kritisch mit der Berichterstattung von Nach-
richtenmedien auseinander. Bei Bildblog handelt es sich um einen deutschsprachigen
Watchblog, der sich zunachst auf Bild Artikel fokussierte, mittlerweile aber auf weitere
deutschsprachige Medien ausgeweitet ist (Bildblog, 2020). Die tber Bildblog identifizier-
ten Bild.de Artikel werden mit der fur diese Studie gewahlten Definition fir Fake News
abgeglichen und auf entsprechende Kriterien tGberprift. Alle Artikel, die der Definition
nicht entsprechen, werden nicht in den Datensatz der Fake News aufgenommen. Insge-
samt werden mit Hilfe von Bildblog 131 Fake News Artikel auf Bild.de identifiziert.

Da die vorliegende Studie unter anderem die Viralitdt von Fake News und Real News
miteinander vergleicht, werden zu den jeweiligen Fake News Referenzartikel erhoben.
Um moglichst ahnliche Referenzartikel zu finden, werden diese auf Bild.de unter Uber-
einstimmung von Datum und Rubrik per Zufallsauswahl gesammelt. Zur Gegenuberstel-
lung werden die Artikel in Clustern zusammengefasst. Dabei besteht ein Cluster jeweils
aus einem Fake News Artikel und drei Real News Artikeln. Aus dieser Erhebung resul-
tieren 393 Real News Artikel, sodass die StichprobengréRe insgesamt n = 524 ergibt.
Bei samtlichen Artikeln wird der Titel, der Volltext, die Rubrik und das Datum fiir die

anschliel3ende Kodierung erfasst.

Die Viralitat der Fake News und Real News Artikel wird in der vorliegenden Arbeit mit
Hilfe der Social Media Plattform Facebook (www.facebook.com) und dem Content Mar-
keting Tool BuzzSumo (www.buzzsumo.com) ermittelt. Facebook wird verwendet, da es
mit insgesamt circa 2,5 Milliarden aktiven Nutzern die gréf3te Social Media Plattform
weltweit ist (Facebook, 2019, S. 3). Mit 52 % Marktanteil gilt dies ebenfalls fiir Deutsch-
land (Statcounter, 2020). Weiterhin ist das Geschlechterverhaltnis der Nutzer von Face-
book gleichmaRig verteilt (We are Social & Hootsuite, 2020, S. 44). Wie bereits in Kapitel
2.1.3. beschrieben, ist es auf Facebook mdglich, 6ffentlich mit Inhalten Uber Likes,
Shares und Comments zu interagieren (Kim & Dennis, 2019, S. 1026; Kim & Yang, 2017,
S. 441). Dabei wird den Shares das grofite Gewicht beigemessen (Kim & Yang, 2017,
S. 442 1.). Der Gewichtung von Kim und Yang (2017, S. 442 f.) folgend, wird in dieser
Arbeit die Viralitdt als Summe der Facebook-Shares ausgedriickt. Die Entscheidung ah-
nelt dem Vorgehen von Berger und Milkman (2012, S. 193 ff.), welche die Viralitat von
Artikeln anhand des Teilens per E-Mail untersucht haben. Die Messung der Facebook-
Shares fur die 524 Artikel erfolgt mit Hilfe von BuzzSumo. Auf dieser Website kann die
Viralitat einzelner Artikel eingesehen werden (BuzzSumo, 2020). Hierbei handelt es sich
um Sekundardaten. Die Anzahl der Facebook-Shares wird tiber den gesamten Zeitraum

erhoben, den ein Artikel auf Bild.de verfligbar ist.
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Im Fall der Emotionen werden negative und positive Emotionen untersucht. Die konkrete
Auswabhl orientiert sich an bisheriger Forschung, welche sich mit der Wirkung von Emo-
tionen auseinandergesetzt hat (Berger, 2014; Berger & Milkman, 2012, S. 7; Heimbach
& Hinz, 2016, S. 696; Ortony & Turner, 1990, S. 316; Osatuyi & Hughes, 2018, S. 7).
Seitens der negativen Emotionen werden in dieser Arbeit Traurigkeit, Wut, Angst und
Scham betrachtet. Die positiven Emotionen werden durch Begeisterung, Amisement
und Ruhe/Gelassenheit erfasst. Dabei werden die Emotionen Ruhe und Gelassenheit
aufgrund ihrer hohen Ahnlichkeit zusammengefasst.

Zur Ermittlung, welche Emotionen in den Lesern ausgeldst werden, stufen sechs externe
Kodierende die 524 Artikel beziiglich der sieben Emotionen ein. Bei den Kodierenden
handelt es sich um finf Frauen und einen Mann zwischen 20 und 30 Jahren, die einen
hohen Bildungsgrad aufweisen. Die Einordnung erfolgt anhand einer Sieben-Punkt-Li-
kert-Skala zwischen “Ich stimme Uberhaupt nicht zu” (1) bis “Ich stimme voll und ganz
zu” (7). Das Vorgehen ahnelt dem von Berger und Milkman (2012, S. 194 ff.) sowie
Heimbach und Hinz (2016, S. 696) und ist dementsprechend etabliert. Um eine méglichst
hohe Aufmerksamkeit beim Lesen der Artikel zu gewéhrleisten, wird die Kodierung an-
hand angeglichener, gedruckter Artikel durchgefiihrt. Dieser Schritt ist zudem wichtig,
um sicherzustellen, dass jeder Artikel das gleiche Layout bei der Kodierung hat. Den
Kodierenden wird jeder Artikel in Volltext mit Titel und Bildern zur Verfigung gestellt.
Videos kénnen, aufgrund der gewahlten Kodierungsform, nur durch ein Bild dargestellt
werden. Die Kodierenden erhalten zusatzlich zu jedem gedruckten Artikel jeweils ein
Kodierungsblatt (Anhang 1). Auf diesem ordnen sie die Auspragung der Emotionen ein,
die in ihnen wahrend dem Lesen ausgelost werden. Jeder Kodierende erhalt zusammen-
hangende Cluster mit insgesamt 104 Artikeln. lhnen ist dabei nicht bekannt, ob sie einen

Fake News Artikel oder einen Real News Artikel lesen.

Vor der Kodierung der Artikel wird mit den Kodierenden ein gemeinsames Training
durchgefuhrt. Dieser Schritt ist relevant, um einen einheitlichen Bewertungsmafistab un-
ter den Kodierenden sicherzustellen. Zu Beginn des Trainings werden 10 Probeartikel,
unabhangig der 524 untersuchten Artikel, kodiert. Anschlie3end werden die 10 Probear-
tikel gemeinsam in der Gruppe besprochen und Unklarheiten ausgeraumt. Als Malf3 fir
die Intercoder-Reliabilitdt wird Cronbachs Alpha, welches die interne Konsistenz wieder-
gibt, hinzugezogen. Das Cronbachs Alpha der 10 Probeartikel ergibt einen Wert von
0,88. Nach dem Training werden 20 Artikel, bestehend aus Fake News und Real News
aus dem Datensatz, von allen sechs Kodierenden bearbeitet. Das Cronbachs Alpha der
20 Artikel betragt 0,92. Dies stellt einen exzellenten Wert dar (Gliem & Gliem, 2003, S.
87; George & Mallery, 2003). Das Training und die Feedback-Runde fihren somit zu
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einer verbesserten und einheitlichen Einschatzung unter den Kodierenden. Die hohe In-
tercoder-Reliabilitat beweist, dass die Kodierenden ein dhnliches Verstandnis des Ska-

lenverhaltnisses aufweisen.

4.1.2. Datenauswertung

Die Aufbereitung und Auswertung der Daten erfolgt Giber das Statistikprogramm Stata,
wobei sowohl deskriptive als auch Inferenzstatistiken genutzt werden. Im Rahmen der
deskriptiven Statistik werden Mittelwertvergleiche durchgefihrt, um einzelne Variablen
zu vergleichen, die Fake News und Real News Artikel betreffen. Dabei werden neue
Variablen erstellt, die ausschlie3lich Kennzahlen fir Fake News oder Real News abbil-
den sowie Variablen, die sich aus negativen oder positiven Emotionen zusammensetzen
(Anhang 2). Des Weiteren wird die Differenz zwischen den negativen und positiven Emo-
tionen gebildet, die als Negativitdtsuberhang der Emotionen bezeichnet wird. Diese
Asymmetrie-Variable quantifiziert, inwieweit die negativen Emotionen die positiven Emo-
tionen des jeweiligen Artikels Ubersteigen und ist wichtig fur die Analyse innerhalb der
Inferenzstatistik. Die Variable zeigt an, welcher Effekt Uberwiegt und inwiefern ein Un-
gleichgewicht vorliegt. Fiir die Uberpriifung von Hypothese 1 wird der Negativitatsiiber-
hang der Emotionen als abhéngige Variable und fiir die Uberpriifung der Hypothesen 2
bis 4 als unabhéngige Variable fungieren, weshalb die Schatzungen gleichzeitig berech-
net werden. Im Forschungsmodell nimmt diese Variable somit die Rolle eines moderie-

renden Mediators ein.

Bevor Regressionen zur Analyse der Hypothesen durchgefiihrt werden, muss zunachst
die Verteilung der jeweiligen abhangigen Variablen geklart werden. Bei der ersten Hy-
pothese wird unter der Normalverteilungsannahme des Negativitatsiiberhangs der Emo-
tionen eine lineare Regression durchgefihrt. Fir die Analyse der tbrigen Hypothesen
dient die Anzahl der Facebook-Shares pro Artikel als abhéngige Variable. Diese sind,
anders als der Negativitdtsuberhang der Emotionen, nicht normalverteilt. Eine graphi-
sche Darstellung der Facebook-Shares lasst auf eine Poisson-Verteilung schlieen (An-
hang 3). Begrunden lasst sich dies durch die rechtsschiefe Verteilung der Daten (Eckey,
Kosfeld, & Turck, 2005, S. 110). Da jedoch eine Over-Dispersion vorliegt, die gegeben
ist, wenn die Varianz den Mittelwert um ein Vielfaches ubersteigt (Hinde & Demétrio,
1998, S. 5), kann keine Poisson-Regression durchgefiihrt werden. Die Annahme der
Poisson-Regression, dass Mittelwert und Varianz identisch sind, ist somit nicht erfillt. In
diesem Fall kann auf eine Verallgemeinerung der Poisson-Verteilung zurtickgegriffen
und beispielsweise die negative Binomial-Regression verwendet werden (Hinde &
Demeétrio, 1998, S. 23). Mit Hilfe des Bayesian Information Criterion (BIC) werden die
Poisson-Regression und die negative Binomial-Regression miteinander verglichen. Die

Schatzung mit dem relativ gesehen kleineren BIC bietet die bessere Anpassung. Die
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Eignung der negativen Binomial-Regression wird durch die Ergebnisse des BIC bestétigt
(Anhang 4).

Zur Berechnung der Analysen werden verschiedene unabhangige Variablen hinzugezo-
gen. Fir die Uberpriifung der ersten Hypothese wird die Dummy-Variable Fake News
als unabhangige Variable verwendet, die anzeigt, ob es sich um einen Fake News (Fake
News = 1) oder Real News Artikel (Fake News = 0) handelt. Bei der Analyse der Hypo-
thesen 2 bis 4, durchgefiihrt mit der negativen Binomial-Regression, werden zusatzlich
zwei weitere unabhangige Variablen genutzt. Zum einen wird die Asymmetrie-Variable
des vorherig beschriebenen Negativitatsiberhangs der Emotionen und zum anderen der
Interaktionseffekt zwischen der Dummy- und Asymmetrie-Variable verwendet.

Neben den bereits genannten Variablen wird zusatzlich der Einfluss externer Effekte
kontrolliert. Hierzu dienen die Dummy-Variablen Wochenende (De Vries, Gensler, &
Leeflang, 2012, S. 86), Titel sowie die Variablen der Kodierenden. Die Variable Wochen-
ende zeigt an, ob der Artikel an einem Wochenende (Wochenende = 1) oder an einem
Wochentag (Wochenende = 0) erschienen ist und stellt somit einen zeitlichen Aspekt
dar. Ob Fake News bereits im Titel vorhanden sind (Titel = 1) oder der Titel keine Fake
News enthalt (Titel = 0), gibt die Variable Titel an. Zuséatzliche Einschrankung bei dieser
Variable ist jedoch, dass diese nur den Wert 1 annehmen kann, sofern eine Fake News
vorliegt. AbschlieBend werden die Variablen der Kodierenden genutzt, um den individu-
ellen Einfluss der jeweiligen Person zu kontrollieren. Hierbei handelt es sich um zuvor
erstellte Dummy-Variablen, in welchen die von den Kodierenden bearbeiteten Cluster im

Datensatz erkenntlich sind.

4.2. Ergebnisse und Diskussion

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Kodierung untersucht sowie die Uber-
prufung der Hypothesen vorgenommen, um im letzten Kapitel die eingangs aufgestellte
Forschungsfrage zu beantworten. Im ersten Schritt werden dazu die Ergebnisse mittels
deskriptiver Statistik analysiert. Daraufhin werden im Rahmen der Inferenzstatistik die
Regressionen und deren Ergebnisse diskutiert. Auf dessen Grundlage werden abschlie-

Rend Entscheidungen beztiglich der Hypothesen getroffen.

Zunachst erfolgt ein Vergleich der kodierten Emotionen von Fake News und Real News
Artikeln. Abbildung 5 zeigt eine Gegentiberstellung der jeweiligen Mittelwerte der Emo-
tionen, wobei deutlich wird, dass Fake News und Real News unterschiedliche Emotionen
ausldsen. So sind bei Fake News lediglich eine positive und alle negativen Emotionen
starker ausgepragt als bei Real News Artikeln. Diese unterschiedlichen Auspragungen
werden vor allem bei den negativen Emotionen, wie beispielsweise Wut und Traurigkeit,
deutlich. Hier weichen die Mittelwerte der Fake News um 0,71 und 0,42 von den Werten

der Real News ab. Da besonders die einzelnen negativen Emotionen der Fake News
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Artikel Uberwiegen, ist es aufschlussreich zu betrachten, wie sich die negativen und po-
sitiven Emotionen aggregiert verhalten. Dazu werden die, in den methodischen Grund-
lagen beschriebenen, neu erstellten Variablen der jeweils zusammengefassten
negativen und positiven Emotionen genutzt. In Abbildung 5 ist zu sehen, dass Fake
News im Gegensatz zu Real News vermehrt negative Emotionen vermitteln. Der Durch-
schnittswert der positiven Emotionen von Real News liegt hingegen sogar geringfiigig
tber dem der Fake News. Ein Mittelwertvergleich zeigt, dass positive Emotionen keinen
signifikanten Unterschied zwischen Fake News und Real News Artikeln aufweisen. Ne-
gative Emotionen der Artikel sind jedoch hoch signifikant voneinander verschieden. So-
mit werden beim Lesen der Fake News Artikel im Vergleich zu Real News Artikeln

vermehrt negative Emotionen ausgelost.
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Abbildung 5: Vergleich der Emotionen von Fake News und Real News

Auch Osatuyi und Hughes (2018, S. 6 f.) belegen in ihrer Untersuchung, dass Fake News
vermehrt negative Valenzen aufweisen. Dieser Uberschuss der negativen Emotionen
wird durch die, in den methodischen Grundlagen erlauterte, Variable des Negativitats-
Uiberhangs der Emotionen dargestellt. In den folgenden Analysen reprasentiert sie die

Auspragung der Emotionen.

Auf Basis der Ergebnisse der deskriptiven Statistik kann festgestellt werden, dass Fake
News im Mittel starkere negative Emotionen bei den Kodierenden hervorrufen als Real
News. So wird zundchst mit Hypothese 1 der Einfluss von Fake News auf den Negativi-
tatsiberhang der Emotionen getestet. Zu diesem Zweck wird eine Regressionsanalyse
mit der abhangigen Variable des Negativitatsiiberhangs der Emotionen durchgefihrt.

Die Dummy-Variable Fake News dient als unabhangige Variable. Als Kontrollvariablen
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werden zum einen die Dummy-Variable Wochenende und zum anderen die Dummy-
Variablen der jeweiligen Kodierenden verwendet. Das Ergebnis der Regressionsanalyse
ist in Tabelle 1 dargestellt. Es zeigt, dass die unabhangige Variable einen hoch signifi-
kanten, positiven Einfluss auf die abhangige Variable hat. Damit kann die erste Hypo-
these zu einem Signifikanzniveau von 1 % bestétigt werden. Fake News weisen somit
einen hoheren Negativitatsiberhang der Emotionen auf als Real News. Osatuyi und
Hughes (2018, S. 7 f.) zeigen, wie bereits erwahnt, in ihrer Untersuchung ein ahnliches
Ergebnis. Demnach finden bei Fake News extrem negative Begrifflichkeiten Verwen-
dung, welche bei Real News in so extremer Form nicht genutzt werden. So werden Sach-
verhalte in Fake News mit dem Begriff ,Schmerz® erklart, wahrend bei Real News im
ahnlichen Kontext der deutlich schwéchere Begriff ,Problem” verwendet wird (Osatuyi &
Hughes, 2018, S. 7 f.). In Verbindung mit dem Elaboration Likelihood Modell I&sst sich
ableiten, dass Fake News, aufgrund des hoheren Negativitatsiberhangs der Emotionen,
gering kognitiv und demnach auf der peripheren Route elaboriert werden (Horne & Adali,
2017, S. 759; Osatuyi & Hughes, 2018, S. 7; Baumeister et al., 2001, S. 323 ff.; Malhotra
& Kuo, 2009, S. 301; Petty & Cacioppo, 1986 S. 126; Tiedens & Linton, 2001, S. 977).

Negativitdtsiiberhang der Emotionen Koeffizient  Signifikanz
Konstante -0,616 0,128
Fake News 0,549 0,006

Tabelle 1: Regression uber den Einfluss von Fake News auf den Negativitatstiberhang
der Emotionen

Zur Untersuchung der weiteren Hypothesen wird die Variable der Facebook-Shares als
abhangige Variable verwendet. Diese wird, wie in Kapitel 4.1.1. beschrieben, in den fol-
genden Analysen als Viralitat der Artikel bezeichnet. Infolgedessen bietet sich als de-
skriptive Statistik zunachst ein Vergleich der durchschnittlichen Viralitat von Fake News
und Real News an. Dieser Mittelwertvergleich zeigt, dass die Viralitat von Fake News
und Real News Artikeln hoch signifikant voneinander verschieden ist. Wahrend Real
News Artikel mit 126,43 Shares deutlich seltener geteilt werden, betragt die durchschnitt-
liche Viralitdt von Fake News Artikeln 973,66 Shares. Mit den Hypothesen 2 bis 4 wird
daher untersucht, weshalb sich die Viralitat von Fake News und Real News Artikeln sig-
nifikant unterscheidet. Dabei ist die abhéngige Variable Viralitat, im Gegensatz zu der
vorherig verwendeten abh&ngigen Variablen des Negativitdtsiberhangs der Emotionen,
nicht normalverteilt. Wie in der Methodik beschrieben, wird aus diesem Grund eine ne-

gative Binomial-Regression fir weitere Analysen der Viralitat verwendet.

Zunachst erfolgt eine Schatzung des Einflusses positiver und negativer Emotionen auf

die Viralitat von Fake News und Real News Artikeln. Tabelle 2 zeigt, dass bereits die
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Konstante der Fake News mit einem Wert von 6,07 gegeniber dem Wert von 2,88 be-
zlglich der Real News Artikel deutlich groR3er ist. Dieses Ergebnis bestétigt erneut den
vorangegangenen Mittelwertvergleich, mit dem gezeigt wurde, dass sich die Viralitéat von
Fake News und Real News Artikeln unterscheidet. Interessant fur diese Studie ist vor
allem ein Vergleich der Einflisse von positiven und negativen Emotionen auf die Viralitat.
Wahrend bei Real News Artikeln sowohl positive als auch negative Emotionen einen
steigenden Einfluss auf die Viralitat haben, sind die Effekte bei Fake News Artikeln ge-
gensatzlich. So fuhren positive Emotionen zu einer sinkenden Viralitat, negative Emoti-
onen hingegen zu einer steigenden Viralitat. Dieses Ergebnis bestatigt die theoretische
Verknlpfung des Elaboration Likelihood Modells mit der Viralitat von Real beziehungs-
weise Fake News Artikeln aus Kapitel 3, bei welcher davon ausgegangen wird, dass die
Inhalte auf unterschiedlichen Routen elaboriert werden. An dieser Stelle ist allerdings
anzumerken, dass der steigende Einfluss von positiven Emotionen auf Real News Artikel
nicht signifikant ist.

Facebook-Shares Fake News Real News

Koeffizient  Signifikanz | Koeffizient Signifikanz

Konstante 6,066 0,000 2,857 0,000
Positive Emotionen -0,505 0,001 0,034 0,852
Negative Emotionen 0,521 0,000 0,727 0,000

Tabelle 2: Vergleich der Einflisse von positiven und negativen Emotionen auf die Face-
book-Shares von Fake News und Real News

Inwiefern Fake News und der Negativitatsiiberhang der Emotionen Einfluss auf die Vi-
ralitdit nehmen, wird in der folgenden Schatzung untersucht. Dabei werden die Hypothe-
sen 2 bis 4 mit der negativen Binomial-Regression getestet. Wie im bisherigen Verlauf
beschrieben, ist die abhangige Variable die Viralitat. Als unabhangige Variablen werden
die Variable Fake News, der Negativitdtsiberhang der Emotionen sowie deren Interak-
tionseffekt genutzt. Als Kontrollvariablen werden die gleichen Variablen der vorherigen
Schatzung herangezogen. Es handelt sich dabei um die Variablen der Kodierenden und
die Dummy-Variable Wochenende. Ferner wird die weitere Kontrollvariable Titel hinzu-

gefiigt, die anzeigt, ob sich Fake News bereits innerhalb der Uberschrift befinden.

Das Ergebnis der negativen Binomial-Regression ist in Tabelle 3 dargestellt und zeigt
einen signifikanten Einfluss der unabhangigen Variablen Fake News, Negativitatsiiber-
hang der Emotionen und des Interaktionseffektes auf die Viralitat. So weist die Dummy-
Variable Fake News mit einem positiven Wert von 1,66 eine h6here Viralitat als die von
Real News auf. Mit diesem hoch signifikanten Ergebnis lasst sich die zweite Hypothese

(H2), dass Fake News weniger viral sind als Real News, nicht bestétigen. Dies hat sich



21

mit dem vorangegangen Mittelwertvergleich bereits angedeutet und kann mit der nega-
tiven Binomial-Regression belegt werden. Es @hnelt dem Untersuchungsergebnis von
Vosoughi et al. (2018, S. 1146), wonach Fake News eine héhere Viralitat als Real News
aufweisen. Ein Grund, weshalb sich das Resultat von der urspriinglich aufgestellten Hy-
pothese unterscheidet, kdnnte sein, dass die tUber Bildblog erhobenen Fake News Artikel
schon eine erhohte Viralitat aufweisen. Da es sich hierbei um einen Watchblog handelt
(Kapitel 4.1.1.) ist anzunehmen, dass vermehrt Artikel mit hOherer Reichweite auf Fehler
und Unstimmigkeiten untersucht werden. Als weitere Ursache kann aufgefuhrt werden,
dass es, neben dem Negativitatsiiberhang der Emotionen, noch weitere Treiber der Vi-
ralitat gibt, die in dieser Untersuchung nicht betrachtet werden. So geben Lazer et al.
(2018, S. 3) beispielsweise Social Bots als mdgliche Treiber der Viralitat an.

Facebook-Shares Koeffizient  Signifikanz
Konstante 3,244 0,000
Fake News 1,655 0,000
Negativitdtsiberhang der Emotionen 0,359 0,000
Interaktionseffekt Fake News x

Negativitatsiberhang der Emotionen 0,173 0,088

Tabelle 3: Negative Binomial-Regression Uber den Einfluss von Fake News, dem Nega-
tivitatsuiberhang der Emotionen und dem Interaktionseffekt auf die Viralitat

Des Weiteren erhoht der Negativitatsiiberhang der Emotionen ebenfalls die Viralitat. Der
positive Einfluss von 0,36 belegt damit die dritte Hypothese (H3) zu einem Signifikanz-
niveau von 1 %. Dies unterstitzt die Theorie, dass negative Emotionen, wenn sie die
positiven Emotionen Ubersteigen, Uber die periphere Route des Elaboration Likelihood
Modells verarbeitet werden. Folglich beglinstigen negative Emotionen, sowohl bei Fake
News als auch bei Real News, die Viralitat starker als positive Emotionen. Dieses Er-
gebnis, dass ein Negativitatsiberhang der Emotionen die Viralitdt positiv beeinflusst,
bestatigt und erweitert die Studien von Baumeister et al. (2001, S. 342 ff.), Galtung und
Ruge (1965, S. 64 ff.) und Hansen et al. (2011, S. 34).

Die letzte Hypothese (H4), nach welcher der Negativitatsiiberhang der Emotionen zu
einer verstarkten Viralitat von Fake News fuhrt, wird mittels des Interaktionseffekts tiber-
pruft. Dieser Effekt ist ebenfalls positiv und zu einem Signifikanzniveau von 10 %
schwach signifikant. Die Hypothese kann damit bestétigt werden. Somit steigt die Virali-
tat von Fake News durch einen Negativitatsiiberhang der Emotionen, da diese vorwie-
gend uUber die periphere Route des Elaboration Likelihood Modells verarbeitet werden.
Uber die periphere Route werden mit héherer Wahrscheinlichkeit Unstimmigkeiten der
Artikel nicht erkannt, weshalb die Viralitdt zunimmt. Dieses Ergebnis unterstitzt aber-
mals die Untersuchung von Vosoughi et al. (2018, S. 1146), bei der Fake News mit ne-

gativen Emotionen zu héheren Viralitat fuhren.
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Insbesondere die Interaktion von Fake News und dem Negativitatsiiberhang der Emoti-
onen lasst die Viralitat stark ansteigen. Dies wird in Abbildung 6 graphisch verdeutlicht.
Der erste Graph zeigt die Viralitat von Fake News ohne den Interaktionseffekt. Bereits in
diesem Graph ist zu erkennen, dass die Viralitat von Fake News Uber jener der Real
News liegt. Zusatzlich steigt diese mit wachsendem Negativitatsuiberhang der Emotio-
nen starker an. Der zweite Graph zeigt die Schatzung der negativen Binomial-Regres-
sion mit dem Interaktionseffekt zwischen Negativitatsiiberhang der Emotionen und Fake
News. Dieser Vergleich zeigt, dass die Viralitat mit hOherem Negativitatsiiberhang der
Emotionen noch starker zunimmt und die Viralitat der Real News deutlicher tbersteigt.

Aus den beschriebenen Ergebnissen lassen sich Riickschliisse auf Erkenntnisse bishe-
riger Forschung ziehen. Zunéchst zeigt sich aus der Zusammenfiihrung von Hypothese
1 und dem Elaboration Likelihood Modell, weshalb Fake News haufig gering kognitiv
verarbeitet werden (Horne & Adali, 2017, S. 759; Osatuyi & Hughes, 2018, S. 7). Dies
resultiert daraus, dass ein Negativitatsiiberhang der Emotionen, welcher bei Fake News
hoher ausgepragt ist (H1), Gber die periphere Route elaboriert wird (Baumeister et al.,
2001, S. 323 ff.; Malhotra & Kuo, 2009, S. 301; Petty & Cacioppo, 1986, S. 126 ff,;
Tiedens & Linton, 2001, S. 977). Durch die gleichzeitige Betrachtung der Hypothesen 1,
3 und 4 wird zudem deutlich, aus welchem Grund einige Studien Fake News gegeniber
Real News als viraler identifizieren (Kim & Dennis, 2019, S. 1025; Vosoughi et al., 2018,
S. 1150). Dies lasst sich ebenfalls auf die htohere Auspragung des Negativitatsiber-
hangs der Emotionen bei Fake News zurtckfihren (H1), der einen wichtigen Treiber fur
die Viralitat von Nachrichten darstellt (H3 und H4).
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Das Bestimmtheitsmal R2, welches den Teil der erklarten Streuung an der Gesamtstreu-
ung angibt (Backhaus, Erichson, Plinke, & Weiber, 2018, S. 77), liegt fur die Schatzun-
gen bei 8,11 % beziehungsweise 5,54 %. Besonders der Wert der negativen Binomial-
Regression von 5,54 % weist darauf hin, dass, wie bereits vermutet, noch weitere Ein-
flisse auf die Viralitat existieren, die jedoch nicht in dem Modell betrachtet werden. Auf

diese Limitation wird unter anderem in Kapitel 5.3. eingegangen.

Zusammenfassend lasst sich Hypothese 1, dass Fake News einen hoheren Negativi-
tatsuberhang der Emotionen aufweisen, zu einem Signifikanzniveau von 1 % bestétigen.
Nicht bestatigt werden kann hingegen die Hypothese 2, da Real News weniger Viralitat
als Fake News zeigen. Die Hypothese 3, dass der Negativitatsiiberhang der Emotionen
einen positiven Effekt auf die Viralitat hat, lasst sich wiederum zu einem Signifikanzni-
veau von 1 % bestétigen. Zuletzt kann Hypothese 4, dass ein Negativitatsiberhang der
Emotionen die Viralitdt von Fake News erhoht, zu einem Signifikanzniveau von 10 %

angenommen werden.

5. Fazit

AbschlieBend werden zunachst die Ergebnisse der empirischen Studie zusammenge-
fasst und die anfanglich formulierte Forschungsfrage beantwortet. Als Resultat werden
daraufhin Mal3Bnahmen abgeleitet, die getroffen werden kénnen, um Fake News in Social
Media einzuddmmen. Limitierende Faktoren, welche einen Ausblick fir zuklinftige For-
schung darbieten, komplettieren die Studie.

5.1. Zusammenfassung

Erhohte Aufmerksamkeit erhalten Fake News vor allem seit Aufkommen des Internets
und von Social Media Plattformen (Vosoughi et al., 2018, S. 1146). Niedrige Eintrittsbar-
rieren erleichtern die Erstellung und Verbreitung falscher Informationen (Zhang et al.,
2019, S. 1038). Die vorliegende Arbeit dient daher dem Zweck ein grundlegendes Ver-
standnis der Viralitat von Fake News in Social Media zu vermitteln. Auf Basis vergange-
ner Forschungen, die Emotionen als Treiber von Viralitat identifizierten (Berger &
Milkman, 2012, S. 201; Eckler & Bolls, 2011, S. 8; Taylor et al., 2012, S. 14), wurden in
dieser Arbeit Emotionen als Einflussfaktor fir die Verbreitung von Fake News in Social

Media untersucht.

Die Datenbasis der Untersuchung bildeten 131 Fake News und 393 Real News Artikel
des Nachrichtenmediums Bild.de. Dabei waren vor allem die Art und der Auspragungs-
grad der Emotionen, welche die Artikel im Leser hervorrufen, von Interesse. Die entspre-
chende Erhebung erfolgte mittels externen Kodierenden. Abgefragt wurden drei positive

(Begeisterung, Amisement, Ruhe/Gelassenheit) und vier negative Emotionen (Angst,
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Wut, Traurigkeit, Scham) auf einer Sieben-Punkt-Likert-Skala. Die Quantifizierung der

Viralitét basierte auf der Anzahl verzeichneter Facebook-Shares eines Artikels.

AnschlieRend erfolgte die Datenanalyse Uber die Anwendung und Auswertung von Infe-
renzstatistik. Aufgrund der Haufigkeitsverteilungen der Daten wurden den Regressionen
eine Normalverteilung und eine negative Binomialverteilung zugrunde gelegt. Die Auf-
teilung in zwei Regressionen war durch die Aufnahme eines moderierenden Mediators
in das Modell bedingt. Spéater wurden die beiden Analysen in einer zeitgleichen Schét-
zung zusammengefuhrt. Erganzend durchgefuhrte deskriptive Datenanalysen bekraftig-
ten die Ergebnisse.

Die Datenauswertung ergab zunachst, dass die Hypothese 2, wonach Fake News weni-
ger viral sind als Real News, nicht bestétigt wurde. Dieser Effekt konnte aus der Selek-
tion der Fake News Uber Bildblog resultieren. Da es sich hierbei um einen Watchblog
handelt, verzeichnet Bildblog vermutlich Gberwiegend Artikel mit erh6hter Viralitat. Eine
Verzerrung des Vergleiches der Viralitdt von Fake News und Real News ist denkbar. Die
Datenauswertung ergab weiterhin, dass Fake News im Durchschnitt einen gré3eren Ne-
gativitatsiiberhang an Emotionen aufweisen als Real News (H1). Dies bedeutet, dass
Fake News im Vergleich zu Real News mehr negative als positive Emotionen im Leser
hervorrufen. Ahnliche Ergebnisse beobachteten zuvor auch Osatuyi und Hughes (2018,
S. 7) in ihrer Studie. Weiterhin war erkennbar, dass ein Negativitatstiberhang der Emo-
tionen die Viralitat einer Nachricht erhéht (H3). Dieses Ergebnis ist konsistent mit vo-
rausgehenden Studien, die negative Inhalte und Nachrichten als viraler identifizierten
(Hansen et al., 2011, S. 42; Stieglitz & Xuan, 2013, S. 241). Handelt es sich bei der
Nachricht um eine Fake News, wird dieser Effekt zudem noch verstarkt. Ein Negativi-
tatsiberhang der Emotionen erhoht die Viralitat bei Fake News demzufolge noch starker
als bei Real News (H4). Durch die Zusammenfihrung der drei Hypothesen (H1, H3 &
H4) wird deutlich, dass der Negativitatsiberhang der Emotionen, als ein wichtiger Trei-
ber fur die Viralitat von Nachrichten, bei Fake News hoher ausgepragt ist als bei Real
News. Somit lasst sich abschlielBend erklaren, weshalb einige Studien Fake News ge-
geniiber Real News als viraler identifizieren (Kim & Dennis, 2019, S. 1025; Vosoughi et
al., 2018, S. 1150).

Beziglich der eingangs gestellten Forschungsfrage ,Wie beeinflussen Emotionen die
Viralitét von Fake News in Social Media?“ist festzuhalten, dass sowohl positive als auch
negative Emotionen einen Einfluss auf die Verbreitung von Fake News in Social Media
haben. Wahrend positive Emotionen die Viralitat von Fake News hemmen, wirken nega-
tive Emotionen beginstigend auf deren Verbreitung. Besonders virale Fake News zeich-
nen sich Uberwiegend durch ein Uberschissiges Verhéaltnis von negativen zu positiven

Emotionen aus.
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5.2. Gesellschaftspolitische Implikationen

In Zeiten der Corona-Krise verdeutlicht sich die Gefahr, die aus der Verbreitung von Fake
News fir die Bevolkerung hervorgeht (Mejova & Kalimeri, 2020, S. 3; Lai et al., 2020, S.
7). Angesichts des gesteigerten Risikos einer Manipulation der 6ffentlichen Meinung in-
folge von Fake News liegt es im Interesse der Regierungen, diese schnell zu identifizie-
ren und zu eliminieren (Europdische Kommission, 2018, S. 1). Hierbei bedarf es
zusatzlicher Regulierungsmechanismen, da die meisten Leser nicht eigenstandig in der
Lage sind, Fake News von Real News zu unterscheiden (Landesanstalt fur Medien
NRW, 2019, S. 7; Moravec et al., 2019, S. 1355). Im Kontext von Social Media stehen
neben den offentlichen Instanzen auch die Betreiber der Plattformen in der Verantwor-
tung. Diese sind in Deutschland seit 2017 gesetzlich verpflichtet Fake News strenger zu
verfolgen (Miller & Denner, 2019, S. 6). Zur Sicherstellung eines transparenten und ver-
antwortungsvollen Internet-Okosystems ist es notwendig, den Anwendern eine bessere
Erkennung von Fake News zu ermdglichen (Européaische Kommission, 2018, S. 1; Eu-
ropaische Kommission, 2019, S. 1). Social Media Plattformen missen daher sicherstel-
len, ausreichend Hilfsmittel fir die Unterscheidung von Wahrheit und Fiktion zur

Verfligung zu stellen (House of Commons, 2018; Moravec et al., 2019, S. 1356).

Der erste Schritt zur EindAmmung von Fake News ist deren Identifikation. Hierzu kann
die Eigenschaft von Fake News, signifikant mehr negative Emotionen als Real News
auszuloésen (siehe H1), herangezogen werden. Eine gezielte Suche nach negativ akti-
vierenden Nachrichtenartikeln erhdht die Wahrscheinlichkeit, eine groBere Masse an
Fake News zu selektieren. Folglich empfiehlt sich der Einsatz sprachbasierter Erken-
nungssysteme zur Lokalisierung von Texten, die negative Emotionen im Leser hervor-
rufen (Conroy, Rubin, & Chen, 2015, S. 1; Zhang et al., 2019, S. 1037). Weiterhin sind
vorwiegend solche Fake News viral, die viele negative Emotionen im Leser erzeugen
(siehe H4). Die Eindammung einer Verbreitung dieser Fake News ist daher einzig durch
ein schnelles Erkennen und Handeln mdglich (Bode & Vrada, 2015, S. 15). Dabei ist zu
bedenken, dass sich das Ausmal3 an, im Leser hervorgerufenen, negativen Emotionen
online nur schwer Uberprifen Iasst. Auf Social Media Plattformen sind die Emotionen der
Nutzer lediglich anhand ihrer Kommentare oder Reaktionen zu einem Artikel beobacht-
bar. Dartiber hinaus kann eine Reaktion erst dann auftreten, wenn der entsprechende
Artikel bereits vom Leser registriert wurde. Auf Basis der Annahme, dass negative Emo-
tionen durch Texte mit negativen Inhalten ausgeldst werden (Park, 2015, S. 353), emp-
fiehlt sich daher die Negativitat eines Nachrichtenartikels als vorgelagerter Indikator zur

Entdeckung von Fake News.

Nach erfolgter Identifikation einer Fake News in Social Media gilt es, diese anschliel3end
zu eliminieren oder zumindest richtigzustellen. Dabei erscheint es nur in seltenen Féllen

und in einer sehr frihen Phase der Verbreitung sinnvoll, die Fake News ohne Weiteres
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zu léschen (Bode & Vrada, 2015, S. 15). Sobald Fake News vermehrt Aufmerksamkeit
erhalten, wird es zunehmend schwer, die falsche Wahrnehmung zu revidieren (Bode &
Vrada, 2015, S. 15; Thorson, 2013, S. 108). Dies kann zudem nur gelingen, wenn die
Korrektur den Leser Uberhaupt erreicht. Ebenso wie bei der Identifikation ist daher auch
bei der Richtigstellung einer Fake News deren charakteristische Eigenschatft, viele ne-
gative Emotionen im Leser auszulésen (siehe H1), von Bedeutung. Diese fiihrt nach der
Theorie des Elaboration Likelihood Modells dazu, dass Fake News h&ufig gering kognitiv
verarbeitet werden (Horne & Adali, 2017, S. 759; Osatuyi & Hughes, 2018, S. 7). Es ist
jedoch nur schwer méglich, den Leser Uber einen fehlerhaften Artikel aufzuklaren, ohne
dass bei diesem ein kognitiver Denkprozess angestol3en wird. Die Aufklarung von Fake
News steht demnach einem Widerspruch gegenuber. Dieser besteht darin, Richtigstel-
lungen vornehmen zu wollen, die vom Leser kognitive Aufmerksamkeit erfordern, wah-
rend dieser sich in einem heuristischen und somit weniger kognitiven Denkprozess
befindet. Eine fehlende Wahrnehmung der Korrekturen seitens der Leser ist eine mogli-
che Folge. Es ist daher nicht verwunderlich, dass entsprechende Ansétze, welche den
Leser unvermittelt mit objektiven Fakten konfrontieren, erfolglos bleiben (Moravec et al.,
2019, S. 1353; Zhang et al., 2019, S. 1037).

Zwei unterschiedliche Ansatze konnten Abhilfe schaffen. Erstens ist es denkbar, Uber
emotional verfasste Real News die Aufmerksamkeit der Leser zu gewinnen. Entspre-
chend kénnten Fake News von thematisch ahnlichen Real News umgeben werden (Ale-
manno, 2018, S. 4). Statt die Fake News zu eliminieren, werden diese in einen neuen
Kontext gestellt, um den Lesern ein breiteres Spektrum an Informationen zu bieten (Ale-
manno, 2018, S. 5; Bode & Vrada, 2015, S. 2). Facebook testete bereits einen entspre-
chenden Ansatz (Alemanno, 2018, S. 4; Su, 2017). Es ist der Versuch Uuber
emotionsauslosende Real News die Aufmerksamkeit der Leser zu gewinnen und somit
auf die Unterschiede zwischen den Real News und den Fake News zu lenken. Diese
sollen wiederum zum kognitiven Nachdenken anregen und dadurch die Unstimmigkeiten
in den Fake News aufdecken. Ein anderer denkbarer Ansatz wére, die Leser bereits
kognitiv zu aktivieren, bevor Emotionen ausgeldst werden. Dies kénnte beispielsweise
erfolgen, indem die Quelle oder die Reputation einer Nachricht sichtbar in den Vorder-
grund geriickt wird. Ist dies der Fall, wird zun&chst die Vertraulichkeit der Quelle evalu-
iert. Nicht vertrauliche Quellen werden dann kritischer betrachtet und weniger
wahrscheinlich geteilt (Kim et al., 2019, S. 959).

5.3. Limitationen und Implikationen fur die Forschung

In der vorliegenden Arbeit konnten signifikante Ergebnisse fiir den Einfluss von Emotio-
nen auf die Viralitat von Fake News in Social Media ermittelt und daraus gesellschafts-
politische Implikationen sowie Handlungsempfehlungen abgeleitet werden. Fur die

weitere Generalisierbarkeit sind jedoch erganzende Untersuchungen erforderlich. Dies
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ist zunéchst relevant, da die Erhebung auf Basis einer ungleichen Geschlechter- und
Altersverteilung der Kodierenden erfolgte. Alle sechs Probanden der Studie befanden
sich im Alter zwischen 20 und 30 Jahren. Zudem sind 83 % der Probanden weiblich.
Hinsichtlich der Altersstruktur reprasentiert die vorliegende Stichprobe zwar grundsatz-
lich die Hauptanwender von Social Media (Statista, 2018), dennoch sollte die Studie mit
einem reprasentativen Querschnitt der Gesellschaft und einer gréf3eren Fallzahl repli-
ziert werden. Es ist zudem denkbar, dass die zuvor genannten Variablen Alter und Ge-
schlecht oder weitere soziodemografische Faktoren wie Kultur und Bildungsgrad
Einfluss darauf haben, wie Individuen Emotionen verarbeiten oder auf Fake News rea-
gieren (Guess, Nagler, & Tucker, 2019, S. 2). Auch einstellungsbezogene Merkmale,
wie die Ubereinstimmung eines Nachrichteninhalts mit der eigenen Uberzeugung (Kim
& Dennis, 2019, S. 1035; Kim et al., 2019, S. 958), sollten in weitere Untersuchungen

einbezogen werden.

Weiterhin handelt es sich bei der vorliegenden Untersuchung um eine Laborstudie. Die
Probanden waren tber den Hintergrund der Befragung und ihre Rolle bei der Datener-
hebung informiert. Dies kdnnte sie zu einer bewussteren Betrachtung der Artikel veran-
lasst haben. Inshesondere vor dem Hintergrund, dass die Nutzung von Social Media
vermeintlich Uberwiegend hedonisch und daher weniger kognitiv erfolgt (Moravec et al.,
2019, S. 1355), ist eine Verzerrung der Ergebnisse denkbar. Es empfiehlt sich daher,
auf Basis der Erkenntnisse der vorliegenden Studie, ergéanzende verdeckte Beobach-
tungen durchzufihren. Beispielsweise eignet sich hierzu die Nachverfolgung eigens fiir

die Untersuchung konzipierter Fake News.

Die Erhebung von Primardaten, wie es im vorherigen Beispiel beschrieben wird, ermog-
licht zudem eine bessere Vergleichbarkeit der Viralitéat von Fake News und Real News.
Bei der Verwendung von Sekundéardaten liegt haufig die Problematik vor, dass die exis-
tierenden Daten nicht uneingeschrankt fiir den Untersuchungszweck geeignet sind. Bei-
spielsweise ist anzunehmen, dass Bildblog in seiner Funktion als Watchblog vermehrt
auf fehlerhafte Artikel mit hoherer Reichweite aufmerksam wird. Zudem ist die Vergleich-
barkeit der Fake News und ihrer Referenzartikel auf das Datum und die Rubrik ihrer
Veroffentlichung limitiert. Schlief3lich kann aufgrund der Tatsache, dass viele Fake News
unentdeckt bleiben (Moravec et al., 2019, S. 1355), nicht vollstandig ausgeschlossen
werden, dass sich unter den Referenzartikeln weitere Fake News befinden. All diese
Faktoren kénnen zu Verzerrungen in den Ergebnissen gefiihrt haben und veranlassen

die Erhebung von Primardaten.

Zudem gilt, dass dieser Studie die Annahme zugrunde liegt, die Viralitdt von Fake News

stehe in einem direkten Zusammenhang mit dem Erkennen von Unstimmigkeiten. Diese
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Annahme wurde jedoch nicht empirisch Uberprift. Zur Verifizierung eignet sich beispiels-
weise die Glaubwirdigkeit einer Nachricht zu erheben und in das Modell aufzunehmen.
Exemplarisch sind an dieser Stelle die Studien von Kim und Dennis (2019, S. 1026 ff.)
und Kim et al. (2019, S. 935 ff.) zu nennen, die eine entsprechende Variable in ihre

Untersuchungen einflieBen lassen.

Die Annahme eines bestehenden Zusammenhangs zwischen der Viralitat einer Fake
News und dem Erkennen einer Unstimmigkeit basiert auf dem Elaboration Likelihood
Modell (Petty & Cacioppo, 1986, S. 125). Hierbei handelt es sich um ein einstellungsbe-
zogenes Modell, welches im Kern keine direkte Verbindung zu ausgefiuihrten Handlun-
gen wie dem Teilen einer Nachricht herstellt (Petty & Cacioppo, 1986, S. 126). Die
Betrachtung der Ergebnisse vor dem Hintergrund einer ergdnzenden verhaltensorien-
tierten Theorie, wie beispielsweise der Appraisal Theory (Smith & Lazarus, 1990, S. 616;
Tiedens & Linton, 2001, S. 974), erscheint daher sinnvoll. Infolgedessen kénnen tiefer-
gehende Erkenntnisse Uber den Einfluss der Emotionen auf die Viralitat von Fake News
in Social Media erlangt werden.
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Anhang

Artikelnummer:

lch stimme Ich stimme vall
(berhaupt nicht zu und ganz zZu
1 2 3 4 ] ] 7

Der Artikel ruft
Angst hervor

Der Artikel ruft
Wut hervor

Der Artikel ruft
Traurigkeit
hervor

Der Artikel ruft
Scham hervor

Der Artikel ruft
Begeisterung
hervor

Der Artikel ist
amiisant

Der Artikel ruft
Gelassenheit/
Ruhe hervor

Anhang 1: Kodierungsblatt



Neue Variable

Beschreibung

Vi

Grundlage

neg Negative Emotionen Angst, Wut, Traurigkeit, Scham

neg_fn Negative Emotionen der Fake News Lediglich negative Emoticnen bzgl. Fake News

neg_rn Negative Emotionen der Real News Lediglich negative Emotionen bzgl. Real News

pos Positive Emotionen Begeisterung, Amusement,
Ruhe/Gelassenheit

pos_fn Positive Emotionen der Fake News Lediglich positive Emctionen bzgl. Fake News

pos_rn Positive Emotionen der Real News Lediglich positive Emctionen bzgl. Real News

neg_pos Negativitatsiberhang der Emotionen Differenz aus positiven und negativen

Emotionen eines Artikels

fb_shares fn

Facebook-Shares von Fake News

Lediglich die Viralitat der Fake News

fb_shares_rn

Facebook-Shares von Real News

Lediglich die Viralitat der Real News

k1, k2,
k3, k4,
k5, k6

Kodierende 1, Kedierende 2,
Kodierende 3, Kodierende 4,
Kodierende 5, Kedierende 6

Dummy-Variablen, die angeben welche Artikel
von dem jeweiligen Kodierenden bearbeitet
wurden

Anhang 2: Ubersicht der neu erstellten Variablen zur Berechnung in Stata



Vi

Haufigkeit
300 400 500
| 1 1

200
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100
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Anhang 3: Verteilung der Facebook-Shares



VI

| BIC - Werte
Poisson-Regression 426964,300
Negative Binomial-Regression 5968,955

Anhang 4: BIC-Werte zum Vergleich der Poisson-Regression und der negativen Binomial-Re-

gression



Variable Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95 % Conf. Interval |
Positive Emotionen 131  1,692112 0,0969704 1,109877  1,500268 1,883956
Fake News

Positive Emotionen 393 1848176 0,0536948 1,064458  1,742611 1,953742
Real News

combined 524 1,80916 0,0470509 1,077045 1,716728 1,901592
diff -0,1560645 0,1085488 -0,3693106 0,0571817
diff=mean (Positive Emotionen Fake News) -mean (Positive Emotionen Real News) t=-1,4377
HO: diff =0 Degrees of freedom = 522
Ha: diff< 0O Ha: Diff 1=0 Ha: diff > 0

Pr (T <t) = 0,0756

Pr(|T|>|t]) =0,1511

Pr (T >1t) =0,9244

Anhang 5: Mittelwertvergleich der positiven Emotionen von Fake News und Real News



Variable Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95 % Conf. Interval |
Negative Emotionen 131  2,438931 0,1179716 1,350246  2,205539 2,672324
Fake News

Negative Emotionen 393  2,045802 0,0596106 1,181733  1,928605 2,162998
Real News

combined 524 2,144084 0,0540164 1,236492 2,037968 2,2502
diff 0,3931298 0,1236737 0,1501704 0,6360892
diff=mean (Negative Emotionen Fake News) -mean (Negative Emotionen Real News) t=3,1788
HO: diff =0 Degrees of freedom = 522
Ha: diff< 0O Ha: Diff 1=0 Ha: diff > 0

Pr (T <t) = 0,9992

Pr(|T|>|t]) = 0,0016

Pr (T >t) = 0,0008

Anhang 6: Mittelwertvergleich der negativen Emotionen von Fake News und Real News



Xl

Number of obs = 524
Source SS df MS F(1, 522) = 6,77
Model 197,820717 8 24,7275897 Prob>F = 0,0000
Residual 1880,34462 515 3,65115461 R-squared = 0,0952
Total 2078,16534 523 3,97354749 Adj R-squared = 0,0811

Root MSE = 1,981
Negativitdtsiberhang . .
der Emotionen Koeffizient Std. Err. t Sig. [95 % Conf. Interval ]
Konstante -0,663994 0,4299772 -1,43 0,152 -1,461124 0,2283256
Fake News 0,5489309 0,1927749 2,85 0,005 0,1702089 0,9276528
Wochenende -0,1034904 0,2125776¢ -0,49 0,627 -0,5211163 0,341356
Kodierer 1 1,273648 0,4781063 2,66 0,008 0,33437 2,212927
Kodierer 2 1,776721 0,4758505 3,73 0,000 0,8418744 2,711568
Kodierer 3 0,155593 0,4781063 0,33 0,745 -0,7836855 1,094871
Kodierer 4 0,7022843 0,4763886 1,47 0,141 -0,2336196 1,638188
Kodierer 5 0,3460691 0,4781063 0,72 0,469 -0,5932093 1,285348
Kodierer 6 0,9534197 0,4796109 1,99 0,047 0,0111853 1,895654

Anhang 7: Lineare Regression Fake News auf Negativitatsiberhang (ohne gleichzeitige

Schétzung der negativen Binomial-Regression)



Xl

Variable Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95 % Conf. Interval ]
Fake News 131  973,6641 1952314 2234,525  587,4222 1359,906
Facebook-Shares

Real News 393 1264275  27,44341 5440443  72,47281 180,3822
Facebook-Shares

combined 524 338,2366 55,22005 1264,045 229,7563 446,717
diff 847,2366 122,1422 607,2859 1087,187
diff=mean (Fake News Facebook-Shares) -mean (Real News Facebook-Shares) t=6,9365
HO: diff =0 Degrees of freedom = 522
Ha: diff<Q Ha: Diff 1=0 Ha: diff > 0
Pr (T < t) = 1,0000 Pr(|T|>|t|) = 0,0000 Pr (T >t) = 0,0000

Anhang 8: Mittelwertvergleich der Facebook-Shares von Fake News und Real News



Xl

Number of obs = 524

LR chi? {11) = 345,75
Dispersion = mean Prob > chi? 0,0000
Log Likelihood = -2947,1022 Pseudo R? = 0,0554
Facebook-Shares Koeffizient Std. Err. z Sig. [85 % Conf. Interval ]
Konstante 3,243827 0,3390153 9,57 0,000 2,579369 3,008284
Fake News 1,6552  0,2090072 7,92 0,000 1,245553 2,064846
Negativitatsliberhang
der Emotionen 0,3590263  0,0404487 8,88 0,000 0,2797484 0,4383043
Interaktionseffekt 0,1733689 0,0856261 2,02 0,043 0,0055447 0,341193
Wochenende -0,2856225 0,1888701 -1,51 0,130 -0,6558011 0,0845562
Titel 0,2150082 0,277082 0,78 0,438 -0,3280626 0,758079
Kodierer 1 0,9283222 0,3770762 2,46 0,014 0,1892664 1,667378
Kodierer 2 1,211525 0,3818825 3,17 0,002 0,463049 1,960001
Kodierer 3 1,854339 0,3841413 4,83 0,000 1,101436 2,607242
Kodierer 4 1,496446 0,3755267 3,98 0,000 0,7604273 2,232465
Kodierer 5 0,8822372 0,3758475 2,35 0,019 0,1455897 1,618885
Kodierer 6 0,6138138 0,3820214 1,61 0,108 -0,1349343 1,362562
/Inalpha 0,7973565 0,051709 0,6960087 0,8987043
alpha 2,219665 0,1147767 2,005731 2,456413

LR test of alpha=0:

chibar2(01) = 3,9e+05

Prob >= chibar2 = 0,000

Anhang 9: Negative Binomial-Regression Facebook-Shares (ohne gleichzeitige Schatzung

der linearen Regression)



Number of obs

XV

524

Koeffizient. Std. Err. z Sig. [95 % Conf. Interval ]
Negativitatsiiberhang
der Emotionen
Konstante -0,6163994 0,4054862 -1,52 0,128 -1,411138  0,178339
Fake News 0,5489309 0,2012998 2,73 0,006 0,1543905 0,9434713
Wochenende -0,1034904 0,2123824 -049 0,626 -0,5197522 0,3127715
Kodierer 1 1,273648 0,437691 2,91 0,004 0,4164207 2,130876
Kodierer 2 1,776721 0,4678752 3,80 0,000 0,8597027 2,69374
Kodierer 3 0,155593 0,487219 0,32 0,749  -0,7993387 1,110525
Kodierer 4 0,7022843 0,4529797 1,55 0,121 -0,1855395 1,590108
Kodierer 5 0,3460691 0,4402411 0,79 0432 -0,5167875 1,208926
Kodierer 6 0,9534197 0,4054862 2,16 0,030 0,090805 1,816659
ml_Invar
Kontante 1,295043 0,554822 23,34 0,000 1,1863 1,403786
Facebook-Shares
Konstante 3,243827 0,3096187 1048 0,000 2,636985  3,850668
Fake News 1,6552 0,2597062 6,37 0,000 1,146185 2,164214
E:f::"ﬂl";?;i‘;?‘erha "8 | 0,3590263 0,066235 542 0,000 02292082 0,4888145
Interaktionseffekt 0,1733689 0,1014769 1,71 0,088 -0,0255223 0,37226
Wochenende -0,2856225 0,2293908 -1,25 0,213 -0,7352202 0,1639752
Titel 0,2150082 0,3224028 0,67 0,505 -0,4168898 0,8469061
Kodierer 1 0,9283222 0,4111063 2,26 0,024 0,1225687 1,734076
Kodierer 2 1,211525 0,3875935 3,13 0,002 0,4518557 1,971194
Kodierer 3 1,854339 0,4454525 4,16 0,000 0,9812681 2,72741
Kodierer 4 1,496446 0,6224026 240 0,016 0,2765595 2,716333
Kodierer 5 0,8822372 0,3885899 2,27 0,023 0,120615 1,643859
Kodierer 6 0,6138138 0,3829342 1,60 0,109 -0,1367234 1,364351
m2_Inalpha
Kontante 0,7973565 0,068 11,63 0,000 0,663022 0,931691

Anhang 10: Gleichzeitige Schatzung der linearen Regression und negativen Binomial-Regres-

sion



