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Zusammenfassung

Online-Empfehlungen werden zunehmend von Algorithmen gesteuert, um dem User gezielt
personalisierte Informationen und Inhalte anzubieten. Diese aus vergangenem Verhalten
extrahierten Empfehlungen wecken jedoch Bedenken, da sie den Nutzer in eine Informations-
blase (engl. Filter Bubble) einschliefen. Dieser Beitrag beleuchtet, inwiefern User diese Filter
Bubble bewusst wahrnehmen und welche Reaktionen sie auslost. Dafiir werden 120 Face-
book-User zu ihrem Newsfeed befragt. Die Ergebnisse zeigen, dass Personen mit starker
Social Media Nutzung die Filter Bubble eher wahrnehmen als Personen, die Soziale Medien
seltener nutzen. Zudem ist nachweisbar, dass der Bildungsabschluss die Wahrnehmung der
Informationsblase positiv beeinflusst. Die Nutzung der Social Media-Plattform Facebook
zeigt einen Interaktionseffekt zwischen der Nutzungsdauer und der Nutzungsintensitit. Im
vorliegenden Modell wirkt sich die Wahrnehmung der Filter Bubble signifikant auf die Ein-
stellung gegeniiber dem Phidnomen aus, jedoch besteht kein Zusammenhang zwischen der
Einstellung und einer Verhaltensreaktion. Aus den Erkenntnissen werden Handlungsempfeh-

lungen fiir Forschung und Praxis abgeleitet.
Abstract

More and more often companies use algorithm to provide highly personalized and targeted
recommendations to online users. Usually, algorithm find those recommendations analyzing
past (shopping) behavior. However, this past-oriented approach has not been uncriticized as it
leads to a so-called information bubble (or filter bubble). This article sheds light to the filter
bubble focusing on users’ perception and reaction. In an online survey 120 facebook users
have been asked about their newsfeed. The results show that persons intensively using social
media perceive the phenomena of the filter bubble more often than those persons sporadically
using social media in their life. Moreover, the education level as well as the interaction
between length and intensity of facebook usage have a significant influence on the filter
bubble perception. The perception itself influences the attitude towards the filter bubble.
However, in our model not significant relation has been found between attitudes towards the
filter bubble and behavioral reaction. Finally, implications are deviated for scientists as well

as for practitioners.
Key Words

Filter Bubble, Informationsblase, Filteralgorithmus, Personalisierung, Soziale Medien, Face-

book, Online-Marketing, Digitalisierung, Varianzanalyse
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1. Problemstellung

Im digitalen Zeitalter werden Entscheidungen zunehmend von Algorithmen getroffen
(Bozdag, 2013; Stalder/Mayer 2009). Dafiir sammeln (Online-) Unternehmen wie Amazon,
Facebook, Google fortwihrend Daten tliber das Klick- und Kauf- Verhalten sowie andere Vor-
lieben ihrer Nutzer. Die systematische Auswertung solcher Daten (Big Data) offenbart indivi-
duelle Priaferenzen und ermoglicht gezielt abgestimmte Produkt- und Servicevorschlige sei-
tens der Unternehmen. Die Konsequenz aus einer solchen maschinengesteuerten Informati-
onsweitergabe im Rahmen von Marktforschung und Marketing ist das sogenannte Target
Marketing (z.B. Aaker et al 2000) in Form einer hochst personalisierten Konsumentenanspra-
che (Smith/Cooper-Marting 1997). In jiingster Vergangenheit riickt in diesem Zusammenhang
insbesondere das Phdnomen der Informationsblase (engl. Filter Bubble) stirker in den Fokus
von Marketingpraxis und Forschung (Emmer/Strippel 2015). Die Filter Bubble bezeichnet
eine personalisierte (virtuelle Web-) Umgebung, in der fiir den User ein an seine individuellen
Vorlieben angepasstes Informationsangebot konstruiert wird (Pariser 2011). Die Konsumen-
ten werden dadurch immer seltener mit Inhalten konfrontiert, die aullerhalb ihres Interessen-

feldes liegen.

In der Unternehmenspraxis findet die selektive Informationsbereitstellung insbesondere in
sozialen Medien (z.B. Facebook) Anwendung. Wenngleich dies auf gesellschaftlicher Ebene
intensiv und kritisch diskutiert wird (Behrens 2016), ist zu erwarten, dass immer mehr Unter-
nehmen diese Technologie fiir ihre Kundenansprache nutzen (Emmer/Strippel 2015). Die
Forschung setzt sich bislang noch unzureichend mit dem Thema Filter Bubble auseinander,
auch wenn seit einigen Jahren fachrichtungsiibergreifend eine zunehmende Anzahl an Studien
entstanden sind, etwa in den Informationswissenschaften (z.B. Eslami et al 2015; Gott-
ron/Schwagereit 2016; Bakshy et al. 2015) oder in den Kommunikationswissenschaften (z.B.
Emmer/Strippel 2015; Ovens 2017). Angesichts der zunehmenden Verbreitung sozialer Me-
dien und ihrer wachsenden Bedeutung als Informationskanal, erscheint insbesondere die Fra-
ge nach der Wahrnehmung und Akzeptanz der Filter Bubble seitens der Social Media-User

von grofler Relevanz.

Der vorliegende Beitrag untersucht die Auswirkung der Filter Bubble am Beispiel der Social
Media Plattform Facebook. Dafiir werden zunichst die theoretischen Grundlagen gelegt, in-
dem die gesellschaftlichen Determinanten der Individualisierung und der Digitalisierung als

Voraussetzung fiir das Entstehen der Informationsblase diskutiert werden. Des Weiteren wer-
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den technische Umsetzungsoptionen von Filterprozessen erldutert. Basierend auf einem sys-
tematischen Literaturreview erfolgt die Entwicklung eines Rahmenmodells, das die gesamte
Wirkungskette von der Wahrnehmung der Filter Bubble bis zur Verhaltensreaktion umfasst.
Zu fragen ist beispielsweise, ob alle Personen gleichmédfig die genannte Filterwirkung erken-
nen und akzeptieren, oder ob die Filter Bubble als unzuldssiger Eingriff wahrgenommen wird.
Die varianz- bzw. regressionsanalytische Auswertung einer Onlinebefragung zeigt, wie Kon-
sumenten die Filter Bubble wahrnehmen und darauf reagieren. Anschliefend werden die Er-

gebnisse diskutiert und Implikationen fiir Forschung und Praxis abgeleitet.

2. Konzeptionelle Grundlagen der Filter Bubble
2.1 Einflussfaktoren zur Entstehung der Filter Bubble

Grundlegend lassen sich vier Determinanten identifizieren, die die Entstehung einer Filter
Bubble begiinstigen (= Abb. 1). Aus gesellschaftlicher Perspektive sorgt insbesondere die
zunehmende Individualisierung dafiir, dass Lebensstile sich immer mehr ausdifferenzieren
und Informationsfliisse personalisiert werden (Santos et al. 2017, Schertler 2006). In Verbin-
dung mit einer fortschreitenden Digitalisierung von Prozessen, verfiigen Unternehmen tiber
datenbasiertes Wissen, das Nutzerverhalten und individuelle Priferenzen von Konsumenten
abbildbar macht und damit eine personalisierte Kommunikation und Informationssteuerung

ermoglicht (Schackmann/Schii 2001; Piller/Zanner 2001).

Die technische Entwicklung beeinflusst das Surfen im Internet und das Einkaufsverhalten von
Menschen (z.B. Pagel 2017, Gadatsch 2016). Insbesondere die zunehmende Nutzung mobiler
Endgerdte und die steigende Relevanz sozialer Medien beschleunigen und verstirken die
(digitale) Verbundenheit zwischen Usern und Unternehmen und lassen einen weltweiten Da-
tenfluss selbstverstidndlich werden. Angesichts kostengiinstiger Weitergabe und Speicherung
von groflen Datenmengen (Wirtz 2016) sorgt die Digitalisierung fiir riesige Informationsmen-
gen und fiihrt vielfach zu einem Information Overload. Die zielgerichtete Analyse dieser Da-
tenmengen (Big Data) ist zentraler Bestandteil zahlreicher Geschiftsmodelle (z.B. Amazon,
Facebook, Google) mit dem Ziel, den Usern relevante Informationen anzubieten (z.B. Shahd
et al. 2016). Diese Personalisierung von Inhalten lédsst sich in zwei Arten unterteilen (z.B.
Schackmann/Schii 2001; Mertens/Hohl 1999; Fridgen et al. 2000). Die Push-Personalisierung
kennzeichnet vom Anbieter ausgesandte tiberwiegend maBigeschneiderte Informationen, die
basierend auf ausgewerteten Nutzerdaten den Priaferenzen des Users entsprechen. Die Pull-

Personalisierung kennzeichnet vom User personlich angeforderte Informationen. Unterneh-
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men nutzen die Kombination beider Personalisierungsstrategien, um dem User einen Zusatz-
nutzen, z.B. in Form gezielter Produktempfehlungen und individualisierter Benutzeroberfla-
chen zu bieten und damit die Kundenbindung (z.B. in Form von Verweildauer und Wieder-

kehrabsicht) zu erhdhen und sich Wettbewerbsvorteile zu sichern (Heinzmann 2002).

Abb. 1: Determinanten der Filter Bubble

Gesellschaftliche Wechsel- Technische
Determinanten wirkung Determinanten
Individualisierung Personalisierung

Filter Bubble

= Informationsblase
in Form gesteuerter
Informationen im

Digitalisierung sl Social Media

Die Personalisierung von digitalen Informationen setzt eine weitreichende Kenntnis der Ziel-
person voraus. Dazu gehdren bspw. iiber sogenannte Server Log Files generierte Erkenntnisse
wie etwa kiirzlich aufgerufene Seiten eines Users und seine dortige Verweildauer oder sein
Klick- und Kaufverhalten (Wirth 2016). Als technische Instrumentarien personalisierbarer
Informationen nutzen Unternehmen neben sogenannten Cookies verstirkt Filtermethoden
(engl. filtering), die inhaltsbezogen (engl. content-based) oder personenbezogen (engl. colla-
borative) agieren. Cookies (dt. Kekse) sind auf der Festplatte des Websitebesuchers automa-
tisch gespeicherte Tracking-Dateien, die Informationen wie Klickverldufe oder personliche
Einstellungen speichern (Wirtz 2016; Bliemel/Theobald 2002). Gemadfl Angwin (2010) spei-
chern Unternehmen (z.B. Yahoo) bis zu 60 Cookies pro Sitzung auf der Festplatte eines
Users. Auch wenn es grundsitzlich unzuldssig ist, personenbezogene Daten, wie z.B. Zu-
gangskenndaten oder Daten aus Eingaben in Web-Formulare, mittels Cookies zu speichern
(Holznagel/Sonntag 2002), erfordern zahlreiche Webseiten die User-Zustimmung zur Sicher-

stellung bestimmter Website-Funktionen (z.B. Warenkorbinhalte).

Das content-based Filtering dient der Vorhersage von Préferenzen abgeleitet aus den bis

dahin favorisierten Inhalten (z.B. Suchanfragen, Websitebesuchen) eines Users, die anhand



ihrer Eigenschaften kategorisiert werden. Basierend auf bisher gezeigtem Verhalten werden
Produkte, Webseiten oder Services der gleichen bzw. dhnlichen Kategorie vom Algorithmus
implizit als Empfehlung vorgeschlagen (Schackmann/Schii 2001). Dariiber hinaus lassen sich
Empfehlungen auch explizit, d.h. iiber eine direkte Préiferenz-Abfrage (z.B. mittels Online-
Formular) erkennen (Kollmann 2016). Wihrend sich mittels content-based Filtering Empfeh-
lungen anhand inhaltlicher Ahnlichkeiten aussprechen lassen, dient das collaborative Fil-
tering der Kategorisierung von User-Charakteristika. Es wird angenommen, dass Mitglieder
derselben User-Kategorie untereinander homogen sind und sich von Mitgliedern anderer U-
ser-Kategorien unterscheiden. Folglich schldgt der Algorithmus Usern einer Kategorie impli-
zit oder explizit dhnliche Empfehlungen vor — beispielsweise in Form von ,, Kunden, die die-

sen Artikel gekauft haben, kauften auch...* (Kollmann 2016, Wirtz 2016).

Kategorie-Kriterien kdnnen neben dem bisherigen Kaufverhalten auch demografische und
psychografische User-Merkmale sein (Reichwald/Piller 2002). In der Unternehmenspraxis
wird oftmals eine Kombination beider Instrumentarien bevorzugt, da bspw. ein ausschlief3li-
ches collaborative Filtering bei der Empfehlung neuer Produkte an seine Grenzen stof3t, wenn
nicht ausreichend représentative Datenmengen anderer User vorhanden sind (Kollmann
2016). Solche sogenannten Hybrid- oder Integrationsmethoden, bei denen die Empfehlungs-
systeme nicht parallel eingesetzt, sondern Eigenschaften einer Filtermethode in eine andere
integriert werden, nutzt beispielsweise Amazon, indem das Unternehmen nach eigenen Anga-
ben auf der Webseite ,, Artikel aus[wertet], die Sie gekauft haben, von denen Sie [...] mitge-
teilt haben, dass Sie sie besitzen oder dass Sie Ihnen gefallen sowie die von Ihnen bewerteten
Artikel. Basierend auf diesen Interessen erhalten Sie Empfehlungen von [Amazon]. [Amazon]
vergleich[t] Thre Aktivitdt auf [seiner] Webseite mit der von anderen Besuchern. Indem
[Amazon] diese Vergleiche nutz[t], [ist das Unternehmen] in der Lage, Ihnen weitere Artikel

[...] zu empfehlen, die Sie interessieren konnten‘ (Amazon o.J.).
2.2 Begriffliche Einordnung und Konsequenzen der Filter Bubble

Im Jahr 2011 beschreibt der Internetaktivist Eli Pariser erstmals das Filter Bubble Phinomen
(dt. Informationsblase, auch Echo Room oder Echo Chamber df. Echo Kammer genannt) in
seinem Buch ,,The Filter Bubble — What the Internet is Hiding from You* (d¢. Ausgabe: ,,Fil-
ter Bubble — Wie wir im Internet entmiindigt werden®, 2012) und gilt damit als Urheber des
Begriffs (Pariser 2011). Demnach bezeichnet die Filter Bubble eine auf Algorithmen basie-

rende Art der Selektion im Onlinebereich, die Verhaltensdaten (z.B. Klickverldufe) von ein-
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zelnen Usern oder von User Clustern extrahiert und Aussagen iiber Kundenpréferenzen er-
moglicht. Auf diese Weise wird Konsumentenverhalten vorhersagbar. Anschlieend kdnnen
darauf abgestimmte Informationen bereitgestellt werden (Pariser 2011, S. 9). Das Bereitstel-
len ,,gewiinschter Informationen fiihrt jedoch zu einer Ich-zentrierten Perspektive (engl. You
Loop), in der maBigeblich nur solche Inhalte zum User durchdringen, die auf vergangenem
oder zielgruppendhnlichem Verhalten basieren. Neuartige, andersartige Informationen werden
zugunsten personalisierter Inhalte herausgefiltert. Dies geschieht in erster Linie dort, wo User
mit einer Vielzahl an Informationen konfrontiert sind, die anderenfalls kaum zu bewéltigen
wiren. Durch Personalisierung werden diese Informationen vereinfacht und gleichzeitig be-
schriankt. Beispiele sind die Kaufvorschlage von Amazon oder der von Ranking-Algorithmen
erstellte Facebook-Newsfeed (Weiber/Krdmer 2002). Hochgradig personalisierte Vorschlage
nehmen dem User jedoch gleichzeitig die Moglichkeit, andersartige Produkte, Meinungen etc.
zu sehen und folglich die Informationsblase zu verlassen. Die Konsequenzen sind insofern
weitreichend, als dass sich insbesondere junge Konsumenten verstirkt im Internet (z.B. sozia-
le Medien) iiber das aktuelle Zeitgeschehen informieren, wihrend klassische Medien (z.B.
Fernsehen) als Nachrichten- und Informationsquelle heute weit weniger relevant sind als in
der Vergangenheit (Newman et al. 2017). Insbesondere 14- bis 29-jdhrige Personen informie-
ren sich hauptsichlich iiber den Facebook-Newsfeed und blenden alternative Nachrichten-
quellen teilweise ganzlich aus (BLM 2013). Der Grund dafiir ist nicht zuletzt, dass die Mehr-
zahl der Menschen Informationen von Familie, Freunden und Bekannten als wichtiger und
vertrauenswiirdiger bewerten, da sie mit den eigenen Interessen iibereinstimmen (Mitchell et

al. 2016).

In Facebook werden Inhalte hauptsidchlich von Nutzern erzeugt (engl. user generated content),
weil User Inhalte veroffentlichen, kommentieren oder sie mit anderen Usern (z.B. Facebook-
Freunden) teilen (Kollmann 2016). Zwei Jahre nach seiner Griindung implementiert Face-
book 2006 erstmals den Newsfeed (df. Nachrichten-Versorgung), der Informationen iiber di-
rekte Freunde eines Nutzers chronologisch sortiert auflistet. Als Konsequenz aus der rasant
steigenden Mitgliederzahl erweist sich die grofle Informationsmenge im Newsfeed jedoch als
zunehmend uniibersichtlich. Aus diesem Grund fiihrte Facebook im Jahr 2010 den Sortie-
rungsalgorithmus EdgeRank ein, der die durchschnittlich 1.500 verfiigbaren Newseintrage
(engl. Posts) eines Users nach Relevanz filtert und in einer entsprechenden Reihenfolge redu-
ziert darstellt (Birkbak/Carlsen 2016; Ovens 2017). Wéhrend Facebook den Filteralgorithmus
selbst fiir die Offentlichkeit unzuginglich hilt ist erkennbar, dass Kernkriterien wie die Inter-
5



aktionsstdarke mit bestimmten Usern bzw. Freunden (z.B. Seitenaufrufe, Kommentieren und
Teilen von Inhalten) und die allgemeine Relevanz und Aktualitét eines Newsfeeds (z.B. héu-
fig geteilte Posts) die Darstellung der Posts im Newsfeed beeinflussen (Bucher 2012). Dem-
nach wihlt der Filter aktuelle (vor veralteten) sowie allgemein relevante (vor weniger relevan-
ten) Posts bevorzugt aus und positioniert Neuigkeiten von Facebook-Freunden, mit denen
héufiger interagiert wird, eher im Newsfeed. Ausgewidhlte Themen bzw. Posts ausgewdéhlter
Freunde werden basierend auf personlichen Informationen, erkennbar beispielsweise durch
»likes®, shares® oder ,,comments* des Users innerhalb des sozialen Netzwerkes, vorrangig
ausgespielt. Seit seiner Einfilhrung wird EdgeRank kontinuierlich angepasst und berticksich-

tigt unterdessen mutmaBlich 100.000 Einflussfaktoren (Budde 2013).

Mithilfe dieser engmaschigen Filterung lassen sich Priaferenzen von Usern gezielt ermitteln
und sowohl kommerzielle als auch unkommerzielle Inhalte personalisiert platzieren. Da Fa-
cebook seine User mittels des Filteralgorithmus bemerkenswert gut kennt, tritt das Unterneh-
men gewissermalen als Kurator (/at. custos fiir ,, Wéchter) auf, der entscheidet, welche Inhal-
te zum User durchdringen (Bakshy et al. 2015). Wiahrend ein Kurator dafiir Sorge trigt, das
jeweilige Geschehen vollumfinglich abzubilden, ist andererseits zu bedenken, dass Facebook

Inhalte im eigenen kommerziellen Interesse platziert (Pariser 2011).
2.3 Filter Bubble im Spiegel der Forschung

Wihrend bereits zur Jahrtausendwende erste wissenschaftliche Veroffentlichungen zum The-
ma Filter Bubble zu finden sind (z.B. Bozdag/Trimmermans 2001), ist mit Erscheinen des
Buch-Titels von Pariser im Jahre 2011 die 6ffentliche Wahrnehmung des Filter Bubble Phi-
nomens gekennzeichnet. Seither ndhern sich Forscher verschiedener Fachrichtungen verstérkt
dem Konzept aus wissenschaftlicher Perspektive. Allen voran richten Studien aus dem
Fachbereich Informatik ihre Aufmerksamkeit auf technische Hintergriinde und das Funktio-
nieren eines geeigneten Filter-Algorithmus (z.B. Eslami et al. 2015; Hannak et al 2013; Ra-
der/Gray 2015). Auch Kommunikationswissenschaftler erforschen methodische und inhaltli-
che Auswirkungen gesteuerter Informationen (z.B. Buder 2017; Emmer/Strippel 2015;
Jirgens et al 2015). Nicht zuletzt untersuchen Wirtschaftswissenschaftler die Reaktion von
Konsumenten auf die Konfrontation mit dem Filter Bubble-Konzept (z.B. Ovens 2017). Auch
in den Disziplinen Erziehungswissenschaften (z.B. Allyson/Wukovitz 2013) oder Biblio-
thekswissenschaften (z.B. Davis 2011) lassen sich wissenschaftlich ausgerichtete Fachbeitra-

ge identifizieren.



Tab. 7 (im Anhang, S. XXXIV) zeigt einen aktuellen Uberblick der wissenschaftlichen Bei-
trige zum Thema Filter Bubble. Die {iberwiegende Mehrheit der insgesamt 24 sowohl kon-
zeptionellen als auch empirischen Beitrdge wurde im Rahmen von Fachkonferenzen vorge-
stellt, die insbesondere im Fachbereich Wirtschaftsinformatik eine iibliche Form des wissen-
schaftlichen Austausches ist. Zudem existieren sieben Beitrige in ausgewihlten Fachzeit-
schriften (z.B. Science, Ethics and Information Technology, Public Opinion Quarterly), die
zwischen 2013 und 2016 erschienen sind (z.B. Bakshy et al. 2015; Bozdag 2013, Bozdag et
al. 2014 und Bozdag/Hoven 2015; Flaxman et al. 2016) und damit den wissenschaftlichen
Diskurs zum Thema intensivieren. Wenngleich die ersten Studien eher konzeptioneller Natur
sind (z.B. Bozdag/Trimmermanns 2001; Davis 2011; Maccatrozzo 2012), widmen sich For-
scher (insbesondere Informatiker aus den USA) seither zunehmend der empirisch gestiitzten
Untersuchung des Filter Bubble Phinomens (z.B. Hannak et al. 2013; Liao/Fu 2013; Nagu-
lendra/Vassileva 2014; Nguyen 2014). Wihrend aus dem Bereich der Kommunikationswis-
senschaften, insbesondere durch Bozdag, der an der Schnittstelle zwischen Informatik und
Kommunikationswissenschaften forscht, (z.B. Buder 2017; Bozdag 2013, Bozdag et al. 2014;
Bozdag/Hoven 2015; Bozdag/Trimmermanns 2001; Emmer/Strippel 2015; Mahrt 2014)
iiberwiegend konzeptionelle Beitrdige zum Thema vorliegen, existieren in den Wirtschafts-
wissenschaften bislang zwar vergleichsweise wenige Beitrdge, jedoch nutzen diese in erster

Linie den empirischen Ansatz (z.B. Flaxman et al 2016; Matt et al 2014; Ovens 2017).

Insgesamt liegen bislang noch wenige empirische Beitrdge zur Filter Bubble vor. Dies liegt
zum einen daran, dass das Konzept erst seit etwa einer Dekade existiert und damit ein ver-
gleichsweise junges Forschungsthema ist. Zum anderen erweist sich die Messbarkeit des Pha-
nomens als schwierig (z.B. Bakshy et al. 2015). Eine systematische Recherche identifiziert fiir
den Zweitraum von 2011 (nach Erscheinen von Eli Parisers Buch ,, The Filter Bubble — What
the Internet is Hiding from You*) bis 2017 insgesamt 14 empirisch ausgerichtete wissen-
schaftliche Beitrage mit dem Fokus auf die Filter Bubble (= Abb. 2). Die Mehrheit dieser
empirischen Studien stammt aus der Fachrichtung Informatik und verfolgt eine technisch ori-
entierte Untersuchung des Themas. Wenngleich die Fachbereiche Kommunikations- und
Wirtschaftswissenschaften die Thematik zeitlich nachgelagert aufgegriffen haben, liefern sie

insgesamt sechs Studien aus der Konsumentenperspektive.



Abb. 2: Empirische Studien zum Thema Filter Bubble im Zeitverlauf
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Der aktuelle Stand der empirischen Forschung zu Einflussgrofen der Filter Bubble ist in ei-

nem systematischen Literaturreview in

Tab. 1 (S. 8ff.) ausfiihrlich beschrieben. Demnach sind vier der 14 Beitrége rein qualitativer
Natur (Buder 2017; Emmer/Strippel 2015; Ovens 2017; Rader/Gray 2015), vier Beitrdge nut-
zen einen qualitativ-quantitativen Ansatz (Bozdag et al 2014; Eslami et al. 2015, Flaxman et
al 2016; Nagulendra/Vassileva 2014) und sechs Studien sind rein quantitativ orientiert (Baks-
hy et al. 2015; Gottron/Schwagereit 2016, Hannak et al. 2013; Liao/Fu 2013; Matt et al. 2014;
Nguyen et al 2014).

Nur sehr wenige Beitrdge stiitzen sich auf eine theoretische Fundierung. Zum einen nutzen
Bozdag et al (2014) die Free Press Theory (Napoli 1999) als Grundlage der Medien- und In-
formationsvielfalt sowie Meinungs- und Pressefreiheit. Zum anderen argumentieren Ovens
(2017) und Liao/Fu (2013) mithilfe der Dissonanz Theorie (Festinger 1962), dass iiber Sozia-
le Medien sowohl homogene Personen und Informationen zueinander finden, da Individuen

vom eigenen Standpunkt abweichende Positionen eher meiden.
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Tab. 1 Empirische Studien im Uberblick

Studie Bakshy et al. (2015) Bozdag et al. (2014)
Frage- Zusammenhang zwischen Newsfeed-Inhalt | Einfluss des (Offline-) Politikgeschehens
stellung und geteilter (politischer) Meinungen auf Informationsvielfalt von Twitter
Zentrale - Politische Orientierung (konservativ, - Zugang zu vielfiltigen Informations-
Befunde neutral, liberal) beeinflusst Anzahl der Quellen (=Input) unterscheidet sich nicht
Facebook-Freunde und Sharing- zwischen niederldndischen und tiirki-
Verhalten: konservative Inhalte haufiger schen Twitter-Usern
geteilt als neutrale oder liberale Inhalte - Vielfalt in Re-Tweet- und Antwort-

- Reihenfolge im Newsfeed bestimmt durch Verhalten (=Output) unterscheidet sich
die Haufigkeit der Facebook-Besuche, In- zwischen niederlandischen und tiirki-
teraktionsgrad mit Freunden und ,,Likes* schen Twitter-Usern

- von Freunden geteilte Beitrdge und Sor- - Informations-Vielfalt fiir Minderheiten
tierung durch Filteralgorithmus bestim- unterscheidet sich zwischen niederléndi-
men, gelesene Newsfeed-Inhalte schen und tiirkischen Twitter-Usern

- User-Entscheidungen (z.B. Likes, Shares) | - Stérke der Filter Bubble abhéngig von der
wirken stirker auf Personalisierung des Definition von Vielfalt und kulturellem
Newsfeed als Filteralgorithmus Einfluss

Gegenstand | Soziale Medien am Bsp. Facebook Soziale Medien am Bsp. Twitter
Daten- News-Sharing/-Lese-Verhalten von 10,1 | News-bezogene Tweets 1.981 niederlindi-
erhebung Mio.  (US-amerikanischen)  Facebook- | scher und 1.746 tiirkischer Twitter-Nutzer

Nutzern mit ca. 3,8 Mrd. Datenpunkten,

Auswertung | Quantitativ: ohne nihere Angaben Mixed Methode: Entropie
Studie Buder (2017) Emmer/Strippel (2015)
Frage- Affektive Dimensionen und Wahrnehmung | Auswirkung der Filter Bubble in der Medi-
stellung von Filteralgorithmen enforschung im Rahmen onlinebasierter
personalisierter Stichprobenziehung iiber
Suchmaschinen
Zentrale - Filteralgorithmus verursacht bei Face- | - Anzahl angezeigter Suchergebnisse (erste
Befunde book-Nutzern verschiedene Erfahrungen Ergebnisliste) variierte bei personalisier-
und Stimmungen abhdngig von Erfah- ter Suche zwischen 10 und 16 Fundstel-
rungsgrad und Einstellung gegeniiber Fil- len (Durchschnitt 11,5 Fundstellen)
terung - Anzahl der Gesamtzahl der identifizierten

- Sichtbarkeit/Wahrhaftigkeit der Filter Fundstellen variierte fiir kombinierte
Bubble steigt mit Nutzungsintensitét in- Suchbegriffe (,,Salafismus Deutschland*
nerhalb des Newsfeed (z.B. Liking- zwischen 97.000 und 135.000 und fiir
/Sharing-Verhalten) einfache Suchbegriffe (,,Tunesien®) zwi-

- Wahrnehmung/Wissen um die Existenz schen 9 und 37 Mio. Fundstellen
des Algorithmus beeinflusst Einstellung | - Personalisierung fiihrt zu stark individua-
des Users gegeniiber Filter Bubble und lisierter Suchergebnisauswahl und -
(Information-Sharing-) Verhalten darstellung, d.h. Ergebnisse in Google er-

- Nicht-Wissen iiber die exakte Wirkungs- heblich beeinflusst von suchender Person
weise des Algorithmus fiithrt zu spekula- | - Suchmaschinen (z.B. Google) konstruie-
tiven Annahmen ren eine Offentlichkeit, die durch Anzei-

gen nicht-journalistischer Quellen {iber
massenmediale Offentlichkeit hinausgeht
Gegenstand | Soziale Medien am Bsp. Facebook Suchmaschinen am Bsp. Google
Daten- Befragungsdaten von 25 Facebook-Usern Personalisierte Google-Suchanfragen von
erhebung 16 Studierenden zum Thema ,,Salafismus
Deutschland und ,,Tunesien*
Auswertung | Qualitative: Inhaltsanalyse Qualitativ: Inhaltsanalyse




Tab. 1 Empirische Studien im Uberblick (Fortsetzung)

Studie Eslami et al. (2015) Flaxman et al. (2016)
Frage- Wissen von Nutzern zu Datenpersonalisie- | Beeinflussung des Leseverhaltens von On-
stellung rung und Wahrnehmung des Filteralgorith- | linenews durch Soziale Medien und Such-
mus im Kontext des Newsfeed maschinen
Zentrale - Geringes Wissen zur Filter Bubble im | Aktive Online-News-Leser nuizen Nach-
Befunde Facebook Newsfeed (62,5% der Befrag- . . . . L .
ten olauben alle Informationen ihror richten direkt liber einschligige Nachrich-
& : ten-Portale (z.B. BBC, CNN, NY Times),
Freunde ungefiltert zu erhalten) . . .
. N . d.h. Soziale Medien und Suchmaschinen
- Aktive Beschiftigung mit Facebook C
Lo ohne bedeutende , Transfer-Funktion
(Nutzerfrequenz, Aktivitdtsgrad, Nutzung .
o 1 . beim News-Konsum
personlicher Einstellungen, Gruppenma- .
. : -Im Gegensatz zu faktenbasierenden
nagement) beeinflusst Filter Bubble- . . .
: Nachrichten (Fachjournalismus), werden
Wissen . . .
. ppes . ca. ein Drittel der Meinungs-News (Bou-
- Passive Beschiftigung mit Facebook . . . .
. levard-Journalismus) iiber Soziale Medi-
(Mitgliedsdauer, Anzahl der Freunde) . .
. . . en oder Suchmaschinen auf Nachrichten-
ohne Einfluss auf Filter Bubble-Wissen .
- Wahrgenommenes Wissen fiihrt zu Ma- portale transferiert
. . . . - Kein Filter Bubble Effekt im Nachrich-
nipulationsversuchen des Filteralgorith- . .
mus tenkonsum (Fachjournalismus) erkennbar
Gegenstand | Soziale Medien am Bsp. Facebook Soziale Medien am Bsp. Facebook
Suchmaschinen am Bsp. Google
Daten- Befragungs- und Klickverhaltensdaten von | Browserdaten von 50.000 aktiven Online-
erhebung 40 Facebook-Nutzern News-Lesern aus den USA
Auswertung | Mixed Methode: Inhaltsanalyse, Chi?- und Mixed Methode: Inhaltsanalyse, hierarchi-
t-Test sches Bayes-Verfahren
Studie Gottron/Schwagereit (2016) Hannak et al. (2013)
Frage- Einfluss des Filteralgorithmus auf die | Entwicklung eines Messansatzes zur Mes-
stellung Wahrnehmung sozialer Netzwerke sung personalisierter Suchergebnisse
Zentrale - Filter Bubble Effekt entsteht beim Einsatz | - Personalisierungsgrad abhédngig vom
Befunde von sowohl inhalts- (content-based) als Themengebiet: Politik-, Unternehmensan-
auch personenbezogenen (collaborative) fragen besonders stark betroffen; Ge-
Personalisierungsalgorithmen sundheits-, Wissensanfragen = weniger
- Filter Bubble Effekt stirker durch perso- stark betroffen
nenbezogene als durch inhaltsbezogene - Personalisierungsgrad abhingig von Nut-
Personalisierungsalgorithmen zer-Eigenschaften: Cookie-Nutzer,
- Besser vernetzte Nutzer sind durch stei- Google-Account-Nutzer, Nutzer mit
gende Informationsmenge dem Filter Standortfreigabe verstdrken Filter Bubble
Bubble Effekt stirker ausgesetzt als Effekt; Browsersoftware und Such-
durchschnittliche Nutzer /Klickhistorie weniger relevant fiir Filter
Bubble Effekt
- Personalisierungsgrad  abhidngig vom
angezeigten Suchergebnis-Rang: Sucher-
gebnis auf Rang 1 am wenigsten beein-
flusst, Suchergebnis auf Rang 7 am
stiarksten beeinflusst
Gegenstand | Soziale Medien; Kommunikation generell Suchmaschinen am Bsp. Google
Daten- Simulation iiber 441 Parameter mit 100 | Je 80 personalisierte Google-Suchanfragen
erhebung Iterationsschritten von 200 Amazon Mechanical Turk-Nutzern
Auswertung | Quantitativ: Agenten-Simulation Quantitativ: Experimentelles Design, Jac-

card Index, Paarvergleiche
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Tab. 1 Empirische Studien im Uberblick (Fortsetzung)

Studie Liao/Fu (2013) Matt et al. (2014)
Frage- Einfluss wahrgenommener Bedrohung und | Akzeptanz und Bewertung eines Algorith-
stellung Themen-Involvement auf Informationsauf- | mus-basierten Empfehlungssystems aus
nahme Nutzerperspektive
Zentrale - Informationssuche unter wahrgenomme- | - Positiver Einfluss von wahrgenommener
Befunde ner (Filter-)Bedrohung fiihrt zu selektiver Neuartigkeit und Serendipitdt (iiberra-
Informationsaufnahme und reduziert die schende Entdeckung) von Algorithmus-
Absicht, die Informationsquelle zu wech- Empfehlungen auf wahrgenommene Pri-
seln ferenz und Unterhaltungswert
- Einfluss der (Filter-)Bedrohung auf die | - im Blockbuster-Musikmarkt sind con-
selektive  Informationsaufnahme  bei tent-based Filtermethoden wirksamer als
Themen-Interesse (Involvement) abge- collaborative  Filtermethoden, jedoch
schwicht, d.h. trotz empfundener Bedro- nicht im Nischen-Markt
hung nehmen Nutzer fiir sie interessante
Themen weniger selektiv wahr
Gegenstand | Suchmaschinen, Online-Informationssuche | (fiktiver) Online-Store am Bsp. digitaler
generell Musik
Daten- 28 US-amerikanische Experiment- | 120 Nutzer eines Online Musik-Stores
erhebung Teilnehmer
Auswertung | Quantitativ: Experimentelles Design, Quantitativ:  2x2  Experimental-Design,
ANOVA Strukturgleichungsmodell (PLS)
Studie Nagulendra/Vassileva (2014) Nguyen et al. (2014)
Frage- Bewertung interaktiver Visualisierung der | Langzeiteffekte von (Filter- und Nutzer-)
stellung Filter Bubble Empfehlungen
Zentrale - Eher positive (63%) als negative (37%) | - Im Zeitverlauf gleichen sich gegebene
Befunde Effekte durch die Filter Bubble wahrge- Empfehlungen sowohl von Algorithmen
nommen, was auf fundiertes Wissen der als auch von Nutzern an
Nutzer iiber Filtermechanismus zuriickzu- | - Das ,,Befolgen* von Empfehlungen redu-
fiihren ist ziert den Filter Bubble-Effekt
- Visualisierung begiinstigt sowohl positive
Wahrnehmung der Filter Bubble als auch
Verstindnis des Filtermechanismus sowie
wahrgenommener Kontrolle der Daten-
strome
Gegenstand | Soziale Medien am Bsp. MADMICA social | Film-Empfehlungen am Bsp. MovieLens
Network
Daten- Tiefeninterviews mit 5 Studierenden sowie | 20 Mio. Film-Ratings von 217.267 Movie-
erhebung Befragungsdaten von 163 Amazon Mecha- | Lens-Nutzern
nical Turk-Nutzern
Auswertung | Mixed Methode: Inhaltsanalyse, t-Test Quantitativ: experimentelles Design, Paar-

vergleiche
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Tab. 1 Empirische Studien im Uberblick (Fortsetzung)

Studie Ovens (2017) Rader/Gray (2015)

Frage- Einflussfaktoren und deren Zusammenwir- | Wechselwirkungen von Algorithmus- und

stellung ken zur Entstehung der Filter Bubble Nutzeraktivititen

Zentrale - Aufbau eines individuellen Netzwerkes, | - Mehrheit der Befragten (73%) vermutet,

Befunde Interaktion mit Beitrdgen und Filteralgo- keine vollstindigen Informationen im
rithmus beeinflussen verfligbare Informa- Facebook Newsfeed zu erhalten
tionen Reaktionen auf eine wahrgenommene
Grofle Spannbreite zwischen Wahrneh- Filter Bubble abhingig von der Art der
mung und Wissen iiber Filter Bubble News Feed-Nutzung: (1) passive Leser
(von Nicht-Wissen bis zur Vermutung setzen sich (noch) nicht mit dem Thema
komplexer Hintergrundmechanismen) Filterung auseinander, (2) manuell Kon-
Auch bei Wissen um den Filtereffekt- trollierende nutzen personliche (Filter-
werden keine Abwehrreaktionen gegen /Privacy-) Einstellungen
Filter Bubble unternommen

Gegenstand | Soziale Medien am Bsp. Facebook Soziale Medien am Bsp. Facebook

Daten- Befragungsdaten von 13 Facebook-Nutzern | Befragungsdaten von 464 (US-

erhebung amerikanischen) Amazon Mechanical Turk-

Nutzern
Auswertung | Qualitativ: Inhaltsanalyse Qualitativ: Inhaltsanalyse

Da Filteralgorithmen in der Lage sind Informationen zu priorisieren, zu klassifizieren, zu ver-
kniipfen und zu filtern, kommt ihnen eine groe Macht im Hinblick auf die User Experience
zu (Eslami et al. 2015). Insbesondere regelmaBig aktualisierte Informationen wie Newsfeeds
oder Suchanfragen sind davon betroffen, was sich auch in den zentralen Untersuchungsge-
genstinden der empirischen Studien widerspiegelt: 12 der 14 Studien fokussieren auf Soziale
Medien (z.B. Facebook, Twitter) und Suchmaschinen (z.B. Google, Bing). Die Mehrzahl der
Studien widmet sich der Untersuchung sozialer Netzwerken. Angesichts dessen, dass 70% der
Internet-Nutzer einen Facebook-Account haben und 78% davon ihn tiglich nutzen (vor dem
Esche/Henning-Thurau 2014), unterstreicht das starke Forschungsinteresse am Facebook
Newsfeed, die Relevanz des Themas Filter Bubble in dem mit etwa 2 Mrd. Usern weltweit

groBte soziale Netzwerk (Hootsuite 2017a).

Der Literaturreview deckt auf, dass es zumeist aus technischer (Informatik-)Perspektive Stu-
dien gibt, die das Entstehen von der Filter Bubble untersuchen (z.B. Bozdag et al 2014; Gott-
ron/Schwagereit 2016). Zugleich wird sichtbar, dass zwar die Einflussfaktoren auf das Wissen
der Filter Bubble fokussieren, jedoch die weiteren Reaktionen (z.B. Einstellungen und Ver-
halten) von Nutzern bislang unzureichend beriicksichtigt sind. Bisherige Untersuchungen iiber
die Wirkungsweise einer Filter Bubble sind zumeist qualitativer Natur (z.B. Buder 2017;
Emmer/Strippel 2015; Ovens 2017; Rader/Gray 2015). Der Generalisierungsgrad solcher Stu-

dien ist aufgrund der explorativen Ausrichtung eher gering. Zudem ist ersichtlich, dass Belege
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dariiber wie Facebook User die gefilterte Darstellung wahrnehmen, zumeist auf US-
amerikanischen Daten basieren (vgl. Eslami et al 2015, Rader/Gray 2015) und es insbesonde-
re im europdischen Raum, in dem andere datenschutzrechtliche Voraussetzungen herrschen,

an empirisch gesicherten Erkenntnissen fehlt (Ovens 2017).

- Abb. 3 verdeutlicht auf Basis der quantitativ orientierten Studien zur Social Media Kom-
munikation (Eslami et al 2015; Gottron/Schwagereit 2016), dass es statistisch gesicherte
Auswirkungen zu technischen Einflussvariablen (z.B. content-based vs. collaborative Filter-
methoden) sowie zu User-zentrierten Daten (z.B. passive Daten wie Anzahl der Facebook-
Freunde, Mitglieddauer bei Facebook und aktive Daten wie Nutzungshédufigkeit, -intensitét)
gibt. Eine klare Forschungsliicke besteht demnach fiir quantitative orientierte Studien, die
iiber die Wahrnehmung einer Filter Bubble hinausgehen und Einstellung- und Verhaltensreak-

tionen von Nutzern systematisch und ganzheitlich einbeziehen.

Abb. 3: Untersuchte Einflussvariablen in Sozialen Medien am Beispiel Facebook

. Beeinflusste Variablen
Abhangige Variablen

E|nﬂussvanab|en Sta'fke BOWUSS(SG‘NWISSM Elnste"ungReam
Unabhangige Variablen Filter Bubble Filter Bubble ggl. Filter Bubble
Tectrik-  Filter- .
bezogen  verfahren
Nufzer- Anzahl “ "_-\‘1
bezo®®  Freunde N

Mitglieds- )

dauer N

Nutzungs- ‘

frequenz

intensitat

Nutzung pers.
Einstellungen

-
Nutzungs- ‘
O

Gruppen- ‘
management
Shuden  VEslami et & 2015 @ signifikenter Einfluss
21 GottrorvSchwagerelt 2016 O  kein signifikanter Einfluss

13



2.4 Rahmenmodell zur Wirkung der Filter Bubble in Sozialen Medien

Um den Einfluss der Filter Bubble auf die Wahrnehmung und die Reaktion von Konsumenten
empirisch zu tiberpriifen, wird ein Rahmenmodell (= Abb. 4) entwickelt. Darin sind nicht nur
die Einfliisse soziodemografischer, sondern auch medienspezifischer Faktoren, wie Face-
book- und Onlinemedien-Nutzung, beriicksichtigt. Zudem ist das Ziel des Modells ein ganz-
heitliches Abbild des Filter Bubble Phidnomens wiederzugeben, indem die gesamte Wir-
kungskette von der kognitiven Ebene (=Wissen um die Filter Bubble), iiber affektive (emoti-

onale) bis zu behavioralen (Verhaltens-) Reaktionen integriert wird.

Abb. 4: Rahmenmodell der Wahrnehmung und Wirkung einer Filter Bubble

kogniti ffekti behavioral
Online-Medien-Nutzung ogniv Attertv enaviora
Wi | Wahrneh- Hz | Einstellung 43 | Reaktion auf
Facebook-Nutzung —» mungder —»| ggu.der — die Filter
Fiter Bubble Fiter Bubble Bubble
Soziodemografika

Das Phinomen der Filter Bubble kann nicht nur in Sozialen Medien beobachtet werden. User,
die eine verstirkte Nutzung unterschiedlicher Online-Medien betreiben, lassen einen versier-
ten Umgang mit Informationsangeboten im Internet erwarten. Das Surfen auf mehreren End-
gerdten und der stindige Zugriff auf unterschiedliche Kanéle (z.B. Suchmaschinen, Nachrich-
tenseiten) scheinen besonders aktive Nutzer dieser Angebote zu einem erhohten Bewusstsein
gegeniiber dem Phidnomen der Filter Bubble zu befdhigen. Dem gegeniiber scheinen Nutzer,
die vergleichsweise selten bzw. weniger intensiv das Internet nutzen, die Filter Bubble eher

weniger wahrzunehmen (Eslami et al 2015; Rader/Gray 2015). Daher wird hypnotisiert:
Hl1,: User, die Onlinemedien intensiver nutzen, nehmen die Filter Bubble eher wahr.

Es ist davon auszugehen, dass User, die sich intensiv mit der Social Media Plattform Face-
book beschiftigen das Phinomen der Filter Bubble eher wahrnehmen als solche, die mit der
Social Media Plattform weniger vertraut sind. Indem User tiglich ldngere Zeit den Facebook
Newsfeed nutzen, dort viele Freunde haben und intensiv mit ihnen interagieren, bieten sie
dem Filteralgorithmus Verhaltensdaten, die den Filter-Effekt verstirken (Buder 2017; Eslami

et al 2015; Gottron/Schwagereit 2016). Aus diesem Grund wird angenommen:

Hl,: User, die Facebook intensiver nutzen, nehmen die Filter Bubble eher wahr.
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Ferner ist anzunehmen, dass soziodemografische Merkmale (z.B. Alter, Bildungsstand) die
Wahrnehmung der Filter Bubble beeinflussen. Insbesondere nach 1981 geborene Personen
(sogenannte Digital Natives) sind mit digitalen Angeboten aufgewachsen und daher mit des-
sen Inanspruchnahme und Umgang versiert (ARD/ZDF-Onlinestudie, 2016). Im Gegensatz zu
dlteren Personen (sogenannte Digital Immigrants), blicken junge Personen auf eine lebens-
lange Anwesenheit digitaler Technologie zuriick (Oh/Reeves 2014). Junge Personen nutzen
digitale Inhalt selbstverstindlicher und nehmen digitale Technologien intuitiver wahr. Den-
noch ist strittig inwieweit ein informationstechnologisches Grundwissen fiir ein tiefgriindiges
Verstiandnis ausreichend ist (Oblinger/Oblinger 2005; Caruso/Kvavik 2005). Die Transferleis-
tung von Wissen kann jedoch in Zusammenhang mit dem Bildungsstand gebracht werden.

Daher wird hypnotisiert:
Hli.: Soziodemografische Merkmale beeinflussen die Wahrnehmung einer Filter Bubble.

Die Wahrnehmung der Filter Bubble in Form des wahrgenommenen Wissens iiber den Filte-
ralgorithmus hat Auswirkungen auf die Einstellung des Users (Eslami et al. 2015). Buder
(2017) zeigt zudem, dass Rezipienten abhidngig von der Einstellung emotional unterschiedlich
auf das Phidnomen der Filter Bubble reagieren. Basierend auf der Theorie des geplanten Ver-
haltens (Ajzen 1985) ist daher anzunehmen, dass sich die Einstellung mafigeblich auf das

Verhalten auswirken. Deshalb wird angenommen:
H2:  Die Wahrnehmung beeinflusst die Einstellung gegeniiber der Filter Bubble.

H3:  Die Einstellung gegeniiber der Filter Bubble beeinflusst das Verhalten.

3. Empirische Untersuchung
3.1 Zielstellung und Vorgehen

Zielsetzung der empirischen Erhebung ist es, die Wahrnehmung von Informationsblasen im
Umgang mit Sozialen Medien am Beispiel von Facebook zu untersuchen. Zudem sollen Ein-
stellungen und Verhaltensreaktionen der User beleuchtet werden. Angesichts des Untersu-
chungsgegenstandes erscheint eine Datenerhebung als Online-Befragung zielfiihrend, da die
relevante Zielgruppe als Internet- bzw. Facebook-Nutzer mittels des relevanten Mediums an-

gesprochen werden konnen.

Die Datenerhebung fand im Zeitraum vom 1. bis 31. Mai 2017 statt. Im Rahmen eines On-

linefragebogens wurden die Probanden zunichst auf die Freiwilligkeit ihrer Angaben sowie
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auf die anonymisierte Datenauswertung im Rahmen eines Forschungsprojektes hingewiesen.
Um sicherzustellen, dass die Probanden giiltige Selbstauskiinfte geben, wurde eine Filterfrage
zur Facebook-Nutzung vorgeschaltet. Anschlieend beantworteten Probanden, die einen ei-
genen Facebook-Account besitzen, zehn Fragen zur individuellen Einschitzung personalisier-
ter Informationen im Facebook Newsfeed und je drei Fragen zur Onlinemedien- und Face-

book-Nutzung sowie zu soziodemografischen Angaben.
3.2 Fragebogendesign

Der Fragebogen besteht aus den drei Konstrukten Wahrnehmung der Filter Bubble (in Anleh-
nung an Eslami et al 2015; Ovens 2017), Einstellung gegeniiber der Filter Bubble und Verhal-
tensreaktionen gegeniiber der Filter Bubble. Alle Konstrukte werden auf einer 5-stufigen Ska-
la (1=trifft iberhaupt nicht zu; S5=trifft vollkommen zu) gemessen. > Tab. 2 zeigt die Operati-

onalisierung der Konstrukte im Uberblick.

Auferdem wurden emotionale Reaktionen auf den erhaltenen Newsfeed allgemein abgefragt.
Dariiber hinaus wurden die Einflussvariablen Onlinemedien-Nutzung, Facebook Nutzung

sowie die soziodemografischen Merkmale Alter, Geschlecht und Bildungsabschluss erhoben.

Tab. 2: Aufbau des Fragebogens und Operationalisierung der Variablen

Item/Fragestellung Skala

Ich habe das Gefiihl, ich bekomme iiberwiegend Posts
Wahrnehmung der zu den gleichen Themen angezeigt.

Filter Bubble Ich habe das Gefiihl, ich bekomme iiberwiegend Posts
der gleichen Facebook-Freunde angezeigt.
Mein Facebook Newsfeed langweilt mich, weil es fiinfstufige
immer um dieselben Themen geht. Likertskala
Einstellung gegen- Mein Facebook Newsfeed langw.eilt mich, weil mir (1=t¥ifft tiberhaupt nicht zu;
iiber Filter Bubble immer nur Updates/Posts der gleichen Freunde ange- 5=trifft vollkommen zu)
zeigt werden.
Es stort mich, dass Facebook fiir mich entscheidet, wie
relevant eine Information fiir mich ist.
X:gﬁ;ﬁiﬁi auf Ich habe die 'Neuigkeiten ausgewdhlter Freunde be-
Filter Bubble wusst abonniert.
Dass (Online-)Unternechmen Daten iiber mich spei- - Wachsam
chern stimmt/macht mich... - Verirgert
Regktlon auf Daten- Dass (Online-)Unternehmen Daten iiber mich zu ei- ) Anggsp a}nnt
speicherung . . - Neugierig
nem Nutzerprofil zusammenfassen, um mir personali- :
. . . . - Ruhig
sierte Inhalte anzubieten, stimmt/macht mich... - Gelassen
Wie viele Posts innerhalb Ihres Newsfeeds stammen
Wahrnehmung des von F acebogk-Freun(_jen, mit der}en Sie lingere Zeit
Facebook- (Z.B. i'%ber ein J ahr) nicht interagiert haben? 0.100%
Newsfeed Wie viele Posts innerhalb Ihres Newsfeeds stammen

von Facebook-Freunden, mit denen Sie regelméfig
(z.B. wochentlich) interagieren?

16



Tab. 2: Aufbau des Fragebogens und Operationalisierung der Variablen (Fortsetzung)

Onlinemedien-Nutzung

- weniger als 1h

Nutzungsdauer Wie lange surfen Sie pro Tag im Internet? - 1-4h
Internet ..
- liber 4h
Gerite zur Wie viele verschiedene Geriéte (z.B. Smartphone, Anzahl der Geriite
Internetnutzung Tablet, Laptop) nutzen Sie zum Surfen im Internet?
Anzahl Wie viele verschiedene Soziale Medien Plattformen Anzahl der sozialen Medien
Soziale Medien (z.B. Facebook, Twitter) nutzen Sie tiglich?
Facebook-Nutzung
;I;zzgléiidauer Wie viel Zeit verbringen Sie taglich auf Facebook? : gj;f llln(l)c,lsll;}inger
2;;]?_1;1555; Wie viele Facebook-Freunde haben Sie? ] ;v(;e (I)l lugﬁé ?Iljegroo
Interaktions- Mit wie vielen Facebook-Freunden interagieren Sie - weniger als 10
grad Facebook regelmiBig (z.B. wochentlich)? - 10 und mehr
Soziodemografika -
Alter In welchem Jahr wurden Sie geboren? - Geburtsjahr
Geschlecht Welches Geschlecht haben Sie? i mapnhch
- weiblich
- Schulabschluss
aBti(iﬁIllfsss_ Welches ist ihr bislang hochster Bildungsabschluss? : E/Ie;;ltis:/lgiﬂigél;agéiichelor
- andere

3.3 Stichprobe

Die Teilnehmer wurden zufillig aus einem Pool von Konsumenten ausgewahlt, die zustimm-
ten, sich an Umfragen zu beteiligen. Insgesamt nahmen 125 Personen an der Online-
Befragung teil. Fiinf Fragebogen wurden aufgrund fehlender Werte eliminiert, weswegen fi-
nal 120 Fragebogen in die Analyse eingehen. Das durchschnittliche Alter der Probanden be-
triagt 28,8 Jahre (SD 9,0). Die in = Tab. 3 dargestellte Altersverteilung entspricht dem Profil
der Facebook-User gemél} der Studie von Hootsuite (2017b) und kann damit als geeignet fiir
diese Studie bewertet werden. Angesichts des hohen Anteils weiblicher Probanden (82%) an
der Gesamtstichprobe wird vorab ein Differenztest durchgefiihrt, der keine Verzerrung des

Geschlechts auf das Alter offenbart.

Tab. 3: Struktur der Stichprobe

Alter absolut Prozent Geschlecht absolut Prozent
18-24 Jahre 46 38 % ménnlich 22 18 %
25-34 Jahre 53 44 % weiblich 98 82 %
35-44 Jahre 10 8% Bildungsabschluss

45-54 Jahre 9 7% Schulabschluss 45 38 %
55-64 Jahre 1 1% Erster Bildungsabschluss ' 55 46 %
> 65 Jahre 1 1% Fortfithrender Abschluss * 20 17 %
Gesamt 120 100 % Gesamt 120 100 %

Hinweis ' (Berufs-)Ausbildung/Bachelor, > Master/Staatsexamina
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3.4 Befunde

3.4.1 Giite der Messung

Die Multi-Item-Konstrukte Wahrnehmung der Filter Bubble und Einstellung gegeniiber der
Filter Bubble zeigen hinreichende interne Konsistenz. Alle Faktorladungen liegen bei > 0,7
und Cronbach’s Alpha > 0,6. Zudem liegt die durchschnittlich erklérte Varianz (DEV) pro
Faktor bei > 50% (> Tab. 4). Daher werden die Variablen bzw. die Indizes fiir die Modellprii-

fung herangezogen.

Tab. 4: Ergebnisse der Faktorenanalyse

M SD A a DEV

Wahrnehmung der Filter Bubble 36 08 0,6 693

Ich habe das Gefiihl, ich bekomme iiberwiegend Posts zu den

) . 3,5 1,0 0,8
gleichen Themen angezeigt.
Ich habe das Gefiihl, ich bekomme iiberwiegend Posts der glei-
. 36 1,0 0,8
chen Facebook-Freunde angezeigt.
Einstellung gegeniiber der Filter Bubble 35 038 0,7 63,1
Mein Facebook Newsfeed langweilt mich, weil es immer um
. 34 09 09
dieselben Themen geht.
Mein Facebook Newsfeed langweilt mich, weil mir immer nur 32 10 08
Updates/Posts der gleichen Freunde angezeigt werden. ’ ’ ’
Es stort mich, dass Facebook fiir mich entscheidet, wie relevant
. PR 38 1,1 0,7
eine Information fiir mich ist.
Verhaltensreaktion auf die Filter Bubble 24 15 - - -

Ich habe die Neuigkeiten ausgewéhlter Freunde bewusst abon-
niert.

Hinweis: M = Mittelwert, SD = Standardabweichung, A = Faktorladung, a= Cronbachs-Alpha, DEV = durchschnittlich er-
klarte Varianz.

3.4.2 Deskriptive Statistik

Die Personalisierung von Informationen fiir den Newsfeed setzt die Speicherung von Daten
voraus. Insgesamt nehmen 50% der Befragten (n=60) dies eher als negativ (z.B. bedrohlich)
wahr. Dagegen betrachten 30% der Probanden (n=37) das Datenspeichern als positiv (z. B.
unterstiitzend) 20% (n=23) der Studienteilnehmer sind unentschlossen und reagieren sowohl
mit positiv als auch mit negativ konnotierten Adjektiven auf die Frage der Datenspeicherung.
- Abb. 5 zeigt einerseits, dass beide Fragen zur Wahrnehmung von Datenspeicherung von
den Probanden dhnlich beantwortet werden. Andererseits wird deutlich, dass Datenspeiche-
rung sowohl negativ als auch positiv interpretierbar ist, jedoch die negative Wahrnehmung
iiberwiegt. Auch zeigt sich, dass die meisten Probanden (48% bzw. 38%) die Speicherung

wachsam verfolgen.
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Abb. 5: Emotionale Wahrnehmung von Datenspeicherung

Wahrnehmung personalisierter Informationen eher...

... (negativ) als ... (positiv) als
Bedrohung/Beeinflussung Unterstitzung/Erleichterung
| |
[ | | |
48% 1. Dass (Online-)Untemehmen Daten uber mich speichem

stimmt/macht mich...

2. Dass (Online-)Untemehmen Daten uber mich zu einem
38% Nutzerprofil zusammenfassen, um mir personalisierte
Inhalte anzubieten stimmt/macht mich...
33%

20% S 0 29%

18%

14% 15% 13%

wachsam verargert angespannt neugierig ruhig gelassen

Basis: n=120, Mehrfachnennung moglich

- Abb. 6 zeigt die Onlinemedien-Nutzung im Uberblick. Demnach nutzt die Mehrheit der
Probanden das Internet ein bis vier Stunden tiglich. Wenig-Nutzer, die das Internet weniger
als eine Stunde pro Tag nutzen sind mit 7,5% seltener in der Stichprobe vertreten als Viel-
Nutzer, die iiber vier Stunden tdglich im Internet agieren. Auch die Anzahl der verwendeten
Geréte variiert von Nutzern, die ausschlieBlich mit einem Gerit (z.B. Smartphone) online sind
bis zu Multi-Device-Usern, die drei Gerdte und mehr nutzen. Die Hilfte der Befragten nutzt
zweil Gerdte, zumeist das Smartphone und den Laptop. Im Hinblick auf Soziale Medien wird
Facebook von allen Probanden genutzt. Andere Soziale Medien (z.B. Instagram, Google+
und Twitter) kommen ebenso zum Einsatz. Etwa jeder fiinfte Proband (19,2%) nutzt solche
Sozialen Medien seltener als einmal tdglich. Dagegen sind vier von fiinf Befragte taglich in

Sozialen Medien aktiv, die Mehrheit davon auf drei bis vier Plattformen.
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Abb. 6: Onlinemedien-Nutzung

Anzahl Soziale Medien
Wie viele verschiedens
Soziale Medien Plattformen
nutzen Sie taglich?

42,5 %

&

Nutzungsdauer Internet | Geriate zur Internetnutzung
Wie lange surfen Sie Wie viele verschiedene
pro Tag im Intemet? Gerate nutzen Sie zum

60.0 % Surfen imIntemet?
50,0 %
bl
43,3 %
32,5 %
e 6,7 %

Wenig Moderat Viel One Double Multi
Nutzer Nutzer Nutzer Device- Device- Device-
<th  1biséh >4 User User  User

(1Garat) (2Gerae) (3Gerae
und metr)
Welche Gerate nutzen Sie
zum Surfen im Intemet?
(Mefirfechnennung moglich)
Smartphone 94,2% (113)
Laptop 80,0% (96)
PC 40,8% (4
Tablet 33,3% (40

Argaben in Prozent (absolute Werte in Klammern)

Non-  Wenig Moderat Viel-

User User User User
keine 1his2 Ims 4 5und
meahr

Welche soziale Medien

nutzen Sie taghch?

(Mehrfachnennung maglich)
Facebook 100,0% (12
Instagram 75 8% (91

Twitter 12,5% (15)

Google+ 6,7% (8

Die Nutzungsintensitit von Facebook ist anhand dreier Variablen darstellbar (= Abb. 7). Die
tagliche Nutzungsdauer zeigt, dass die Probanden etwa hilftig als Wenig-Nutzer (54,2%) ein-
zustufen sind (d.h. Facebook bis zu 30 Minuten pro Tag nutzen) bzw. als Viel-Nutzer (45,8%)
agieren (d.h. Facebook langer als 30 Minuten pro Tag nutzen). Die Mehrheit der Probanden
(58,3%) ist zudem stark vernetzt und hat 300 und mehr Facebook-Freunde. Der Interaktions-
grad zeigt, dass etwa zwei Drittel der Befragten zu den schwach Interagierenden zihlt, d.h.

mit etwa zehn Facebook-Freunden im regelmédBigen Austausch steht. Dagegen ist jeder dritte

Proband stark interaktiv mit mehr als zehn Personen.
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Abb. 7: Facebook-Nutzung

Nutzungsdauer Facebook Vernetzungsgrad Facebook Interaktionsgrad Facebook
Wieviel Zeit verbringen Sie Wie viele Facebook-Freunde Mit wie vielen Facebook-
taglich auf Facebook? haben Sie? Freunden interagieren Sie

regelmalig?

65.0 %

Wenig Viel Schwach Stark schwach Stark
Nutzer  Nutzer Vernetzte Vernetzte Inter- Inter-

< 0,5h > 0,5h < 300 z 30 aktive aktive
<10 =10

Auch wenn der exakte Filteralgorithmus des Facebook Newsfeed unbekannt ist, sind Krite-
rien (vgl. Kap. 2.4) zur Anzeige von Posts erkennbar, wonach der Algorithmus Beitrdge von
relevanten Facebook-Freunden bevorzugt ausspielt. Die Relevanz der Freunde ldsst sich
bspw. am Interaktionszeitraum erkennen. Demnach diirften Posts von Freunden mit kurz zu-
riickliegender Interaktion eher angezeigt werden, als Posts von Freunden, mit denen lédngere
Zeit nicht interagiert wurde. Der Filter Bubble Effekt ist folglich umgekehrt proportional zur
letzten Interaktion mit Facebook-Freunden. D.h. Posts von Freunden, mit denen ldngere Zeit
nicht interagiert wurde, erscheinen seltener im Newsfeed als Posts von Freunden, mit denen

ein regelmaBiger Austausch stattfindet.

Die tatsdchliche Wahrnehmung des personlichen Facebook-Newsfeed zeigt ein differenziertes
Bild. > Abb. 8 verdeutlicht, dass die Mehrheit der Befragten (69,2%) realisieren, dass Face-
book-Freunde, mit denen selten interagiert wird, auch im Newsfeed selten auftauchen. Dazu
im Vergleich erkennen jedoch nur 35,8 Prozent der Probanden, dass hdufig kontaktierte Fa-

cebook-Freunde ofter auf dem eigenen Newsfeed auftauchen.
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Abb. 8: Wahrnehmung des Facebook-Newsfeed

Wie viele Posts innerhalb Ihres Newsfeeds
stammen von Facebook-Freunden, mit
denen Sie langere Zeit (z.B. uber ein Jahr)
nicht interagiert haben?

Wahmehmung Il
entspricht
eherder
Realitat

0 bis
25%

26 bis

N\
.
.
- \
.

Wahmehmung
widerspricht
eherder
Realitat |

-

Angaben in Prozent (sbsolute Werte in Klammern)

Wie viele Posts innerhalb Ihres
Newsfeeds stammenvon Facebook-
Freunden, mit denen Sie regelmdBig

{2.B. wochentlich) interagieren?

Wahmehmung
widerspricht
eherder
Realitat

Wahmehmung
entspricht
eherder

| Realitat

3.43 Uberpriifung des Rahmenmodells

- Tab. 5 zeigt die Mittelwerte der Variablen im Uberblick, kategorisiert nach den unabhén-
gigen Variablen' Onlinemedien-Nutzung und Facebook-Nutzung sowie den abhingigen Vari-

ablen Wahrnehmung der Filter Bubble, Einstellung gegeniiber der Filter Bubble und Reaktion

auf die Filter Bubble.

' Die unabhingige Variable ,,Soziodemografika® wurde auf einer nominalen bzw. ordinalen

Skala operationalisiert, was eine Mittelwertberechnung ausschlief3t.
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Tab. 5: Mittelwerte im Uberblick

Wahrnehmung der Einstellung gegen- Reaktion auf
Filter Bubble tiber Filter Bubble Filter Bubble
M (SD) M (SD) M (SD)

Nutzungsdauer Internet
- Wenig-Nutzer 3,56 (0,39) 3,26 (0,70) 1,67 (1,41)
- Moderat-Nutzer 3,65 (0,80) 3,45 (0,73) 2,39 (1,40)
- Viel-Nutzer 3,56  (0,89) 3,53 (0,98) 2,56  (1,60)
Geriite zur Internetnutzung
- One Device 3,19 (0,72) 3,75 (0,94) 1,50 (1,41)
- Double Device 3,63 (0,84) 3,47 (0,71) 2,40 (1,36)
- Multi Device 3,65 (0,81) 3,42 (0,91) 2,52 (1,57)
Anzahl Soziale Medien
- Non-User 3,65 (0,55) 3,61 (0,71) 2,17 (1,27)
- Wenig-User 3,39 (0,81) 3,27 (0,89) 2,25 (1,46)
- Moderat-User 3,70 (0,83) 3,53 (0,73) 2,27 (1,49)
- Viel-User 3,63 (0,98) 347 (1,01 3,22 (1,56)
Nutzungsdauer Facebook
- Wenig-Nutzer 3,27 (0,76) 3,44 (0,86) 2,49 (1,54)
- Viel-Nutzer 3,54 (0,86) 3,49 (0,76) 2,27 (1,39
Vernetzungsgrad Facebook
- Schwach Vernetzte 3,49 (0.86) 3,39 (0,88) 2,14 (1,39)
- Stark Vernetzte 3,70 (0,75) 3,53 (0,77) 2,57 (1,52)
Interaktionsgrad Facebook
- Schwach Interaktive 3,61 (0,78) 3,49 (0,84) 2,28 (1,44)
- Stark Interaktive 3,60 (0,85) 3,44 (0,77) 2,60 (1,53)

Legende: M: Mittelwert, SD: Standardabweichung. ¥ Standardabweichung nicht berechenbar, da n=1.

Mithilfe von ANOVAs lésst sich tliberpriifen, inwieweit sich die Wahrnehmung der Filter
Bubble durch soziodemografische Faktoren oder die Onlinemedien-Nutzung allgemein und

die Facebook-Nutzung im Speziellen voneinander unterscheidet (vgl. Hypothesen H1,-H1.).

—> Tab. 6 zeigt, dass in der Onlinemedien-Nutzung die Anzahl der genutzten sozialen Medien
einen signifikanten Einfluss auf die Wahrnehmung der Filter Bubble hat (¥(3, 116) = 3,053, p
= 0,03). Personen, die ein bis zwei Soziale Medien pro Tag nutzen (Wenig-User), nehmen die
Filter Bubble vergleichsweise schwach wahr (Myon-User = 3,65; Mwenig-User = 3,39; Mmoderat-User
= 3,70; Mvic.user = 3,63). Hingegen haben die Nutzungsdauer des Internets und der Anzahl der
benutzten Geréte keinen Einfluss auf die Wahrnehmung der Filter Bubble. Demnach kann
HI, teilweise bestitigt werden. Weder die Nutzungsdauer von Facebook noch der Vernet-
zungs- oder der Interaktionsgrad beeinflusst die Wahrnehmung der Filter Bubble. Folglich
kann H1,, nicht bestitigt werden. Wéhrend von den im Modell relevanten Soziodemografika
das Geschlecht und das Alter keinen Einfluss auf die Wahrnehmung der Filter Bubble haben,
unterscheiden sich die Gruppen anhand des Bildungsabschlusses signifikant voneinander
(F(2, 117) = 2,334, p = 0,10). Personen mit geringerem Bildungsabschluss nehmen die Filter

Bubble weniger stark wahr als Personen mit hoherem Bildungsabschluss (Mscnuiabschiuss= 3,41;
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Merster Bildungsabschluss = 33729 Mfonfﬁhrender Berufsabschluss — 3377) Daher kann ch teilweise beStatlgt

werden.

Tab. 6: Haupteffekte von Onlinemedien- und Facebook-Nutzung und Soziodemografika

df F p Hypothese
Onlinemedien-Nutzung
- Nutzungsdauer Internet 2 0,758 0,40NS i teilweise
- Geriite zur Internetnutzung 2 1,222 0,30NS * besttigt
- Anzahl Soziale Medien 3 3,053 0,03 **
Facebook-Nutzung
- Nutzungsdauer Facebook 1 1,314 0,25NS H1 nicht
- Vernetzungsgrad Facebook 1 1,913 0,17 NS b besttigt
- Interaktionsgrad Facebook 1 0,085 0,77 NS
Soziodemografika
- Geschlecht 1 1,036 0,31NS Hi teilweise
- Alter 5 0,317 0,92 NS ¢ bestitigt
- Bildungsabschluss 2 2,334 0,10 *

Legende: df = Freiheitsgrad; F = F-Wert; p = Signifikanzniveau, * p <0,1; ** p < 0,05; NS nicht signifikant.

Die Facebook-Nutzung selbst zeigt keine Haupteffekte auf die Wahrnehmung der Filter
Bubble. Jedoch ist ein Interaktionseffekt zwischen Nutzungsdauer und Interaktionsgrad
nachweisbar (F(1, 116) = 3,607, p = 0,06). Demnach wird die Wahrnehmung der Filter
Bubble vom Zusammenwirken der Nutzungsdauer und dem Interaktionsgrad innerhalb der
Social Media Plattform beeinflusst. Wie > Abb. 9 zeigt, nehmen Personen, die wenig Zeit
auf Facebook verbringen (Wenig-Nutzer) jedoch innerhalb dieser Zeit mit vielen anderen
Personen interagieren (stark Interaktive) die Filter Bubble signifikant stirker wahr (M = 3,91)
als Personen, die tendenziell mehr Zeit auf Facebook verbringen (Viel-Nutzer) und dabei mit

wenig anderen Personen interagieren (schwach Interaktive) (M = 3,40).

Abb. 9: Interaktionseffekt auf die Wahrnehmung der Filter Bubble

Mittelwert $
3,91
407 ™
3.67 .
358 Schwach Interaktive
’ Regaimaitios Interaktion mit
< 10 Facsbook-Freundsn
3.40
u Stark Interaktive
. Regaimafige Interaklion mit
10 und metr Facebook-Freunden
3,0
Wenig Viel
Nutzer Nutzer
= 0.,5h 1aghche > 05h agichs
Facebook-Nutzung  Facsbook-Nutzung
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Mittels linearer Regressionen werden die Zusammenhénge zwischen Wahrnehmung, Einstel-
lung und Verhaltensreaktion getestet. So ldsst sich nachweisen, dass der Einfluss der Wahr-
nehmung der Filter Bubble auf die Einstellung gegeniiber der Filter Bubble signifikant aus-
fallt (8= 0,26, p = 0,04). Das BestimmtheitsmaB von R*=26,2% zeigt, dass etwa ein Viertel
des Varianzanteils iiber die Einflussvariable Wahrnehmung der Filter Bubble erklirt werden
kann. Demnach kann H2 bestétigt werden. Kein signifikanter Zusammenhang besteht hinge-
gen im vorliegenden Rahmenmodell zwischen der Einstellung gegeniiber der Filter Bubble

und der Verhaltensreaktion (8 =-0,03, p = 0,75). Folglich ist H3 nicht bestitigt.

4. Zusammenfassung der Ergebnisse und Implikationen

Der vorliegende Beitrag gibt erstmals einen Uberblick der relevanten Literatur zu dem rela-
tiv jungen Forschungsthema Filter Bubble. Es konnte gezeigt werden, dass die Fachdisziplin
Informatik sich bereits intensiv mit der Thematik beschéftigt, wihrend andere Bereiche (z.B.
Wirtschafts- und Kommunikationswissenschaften) vergleichsweise seltener wissenschaftliche
Studien vorweisen, wenngleich auch dort eine hohe unternehmerische und gesellschaftspoliti-
sche Relevanz erkennbar ist. Bisherige Studien widmen sich vorwiegend der technischen Be-
trachtung, ohne den Prozess kognitiver, affektiver und behaviorialer Aspekte in ihrer Gesamt-

heit von der Wahrnehmung bis zur Verhaltensreaktion zu erfassen.

Die Ergebnisse der Studie belegen, dass die Wahrnehmung der Filter Bubble durch verschie-
dene Faktoren beeinflusst ist. Am Untersuchungsgegenstand der grofiten Social Media Platt-
form Facebook konnte gezeigt werden, dass die Onlinemedien-Nutzung, insbesondere die
Anzahl der genutzten sozialen Medien sowie personenspezifische Merkmale, insbesondere
der Bildungsstand beeinflussen, wie stark die Filter Bubble wahrgenommen wird. Demnach
haben moderate Social Media-User (Nutzer mit regelmifBig drei bis vier tiglich genutzten
Sozialen Netzwerken) die hochste Sensibilitét fiir das Phinomen, wihrend sowohl User mit
sehr wenigen oder sehr viel genutzten Social Media-Plattformen die Filter Bubble seltener
wahrnehmen. Dies konnte einerseits in der geringeren Erfahrung der Wenig-User begriindet
sein und andererseits konnten Viel-User den Fakt der Filter Bubble bewusst ausblenden bzw.
unwissentlich innerhalb der Filter Bubble agieren. Ferner konnte nachgewiesen werden, dass
Facebook-spezifische Aspekte, insbesondere die Nutzungsdauer und der Interaktionsgrad im
Netzwerk interagieren, wonach eine zwar zeitlich begrenzte aber intensive Interaktion in Fa-

cebook zur stirksten Wahrnehmung der Filter Bubble fiihrt. Schlieflich konnte empirisch
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nachgewiesen werden, dass je stirker eine Person die Filter Bubble tatsdchlich wahrnimmt,

umso eher eine negative Einstellung gegeniiber dem Thema hat (z.B. gelangweilt sein).

Die vorliegende Studie bietet einen Ansatz fiir die empirische Untersuchung des Filter Bubble
Phianomens aus der Perspektive der betriebswirtschaftlichen Fachdisziplin. Ungeachtet dessen
ist diese Studie nicht ohne Limitationen. Fiir die Forschung lassen sich folgende Handlungs-
empfehlungen ableiten. Insbesondere eine Ubertragung des Rahmenmodells auf Kontexte mit
starkem Filter Bubble Effekt (z.B. Suchverhalten in Google) wére zielfiilhrend, um die Gene-
ralisierbarkeit des Modells zu testen. Angesichts dessen, dass die Funktionsweise der Filteral-
gorithmen geheim ist, kommt dem wahrgenommenen Wissen iiber den Filter-Algorithmus
und dessen Einfluss auf das User-Verhalten eine entscheidende Bedeutung zu. Auf diese Wei-
se sind Spekulationen {iber die Auswirkung des Filteralgorithmus nicht ungewohnlich (Buder
2017; Rader/Gray 2015). Wie Eslami et al (2015) berichten, meinen User den Algorithmus
des Facebook Newsfeed vermeintlich zu manipulieren, indem sie bspw. private Bilder mit
kommerziellen Schlagworten (z.B. Produkt- bzw. Markennamen) versehen, in der Annahme
damit die Visibilitéit ihrer Posts zu erhohen. Eine tiefere Betrachtung der Art der Verhaltens-
reaktion (z.B. liber Multi-Item-Konstrukte) wére ein weiterer geeigneter Ansatz fiir kiinftige
Studien, der sich beispielsweise in einem Multi-Method-Design bestenfalls mit den grundle-
genden Verhaltensmotiven befassen und das wahrgenommene Wissen als Einflussvariable ins
Modell einflieBen lassen konnte. Neben der Untersuchung des Filter Bubble Phidnomens
selbst sollten sich Forscher jedoch auch stets bewusstmachen, dass die eigenen Methoden
(z.B. Netnographie) davon beeinflusst sind. Beispielsweise empfehlen Emmer/Strippel (2015)
(insbesondere bei der validen, reliablen und replizierbaren Stichprobenziehung von Online-
Inhalten iiber Suchmaschinen) die Filter- und Personalisierungsmechanismen gezielt ins For-
schungsdesign zu integrieren. Methodische Ansétze wie die Gewichtung von Informationen

oder die automatisierte Simulation von Nutzerverhalten (Jiirgens et al. 2015) wéren denkbar.

Aus der Perspektive der User erscheint eine technische Losung - wie das Abschalten von
Filteralgorithmen realititsfern (Emmer/Strippel 2015): Zum einen basieren Online-Daten ne-
ben Filteralgorithmen auf Crawling-, Indexierungsverfahren und Identifikationsmechanismen.
Angesichts der Vielzahl an Informationen (im Internet) wire folglich ohnehin nicht sicher-
stellbar, dass alle verfiigbaren Informationen (z.B. Suchergebnisse) angezeigt werden. Zum
anderen sind Filteralgorithmen in der Regel gut gehiitete Geschéftsgeheimnisse, deren exakte

Funktionsweise nur wenigen Personen bekannt ist.
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Online-Empfehlungen werden zunehmend von Algorithmen gesteuert, um dem User gezielt per-
sonalisierte Informationen und Inhalte anzubieten. Diese aus vergangenem Verhalten extrahierten
Empfehlungen wecken jedoch Bedenken, da sie den Nutzer in eine Informationsblase (engl. Filter
Bubble) einschliefen. Die Analyse der Befragungsdaten von 120 Facebook-Usern zeigt, dass die
Wahrnehmung der Filter Bubble durch verschiedene Faktoren beeinflusst ist. Zum einen ist die
Onlinemedien-Nutzung, insbesondere die Anzahl der genutzten sozialen Medien verantwortlich
fiir die Wahrnehmung der Filter Bubble. Zum anderen beeinflussen personenspezifische Merkma-
le, insbesondere der Bildungsstand, wie stark die Filter Bubble wahrgenommen wird. Dariiber
hinaus ist das Zusammenspiel von Nutzungsdauer und Interaktionsgrad auf Facebook entschei-
dend iiber die Wahrnehmung der Filter Bubble. Es ist erkennbar, dass Personen, die das Filter

Bubble Phinomen wahrnehmen sich zumeist negativ davon beeinflusst fiihlen.
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