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Sammandrag 

Dagens informationsöverflöd har bidragit till en ökad konkurrens om individens uppmärksamhet i 

digitala miljöer. Det har därav blivit allt viktigare för företag att strategiskt utforma innehåll som kan 

bryta igenom informationsbruset. Studien ämnar generera insikter kring unga vuxnas 

uppmärksamhetsmönster i den högstimulirika scrollbaserade miljön, och har undersökt hur olika 

nivåer av audiovisuell intensitet påverkar målgruppens observerbara uppmärksamhet på TikTok.  

Studien utfördes genom ett kvantitativ experiment i verklig miljö och innehöll fem betalda 

TikTok-annonser med varierande nivå på audiovisuell intensitet. Aggregerad data med retention per 

sekund som mått analyserades genom Kaplan-Meier kurvor, Log-Rank test och kvadratisk 

regressionsanalys. Resultatet indikerar att audiovisuell intensitet har en påverkan på retention på 

TikTok, samt att den första sekunden är mest avgörande för att fånga tittarens uppmärksamhet. 

Resultatet indikerar att maximal intensitet genererar lägst retention, medan medelhög intensitet 

genererar högst. 
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1 Introduktion 

1.1 Bakgrund 

Sociala medieplattformar utgör en central del i en allt mer digitaliserad värld, där ett konstant 

informationsflöde präglar vardagen. Bland unga användare har användningen av sociala 

medier ökat markant under de senaste åren, där plattformar som TikTok, Instagram, Snapchat 

och Youtube dominerar med sitt fokus på korta och snabbt konsumerbara videoklipp 

(Internetstiftelsen, 2025). En av de största sociala medieplattformarna är TikTok, med 

närmare 2 miljarder aktiva användare per månad (Statista, 2025). Plattformen används för att 

skapa, konsumera och dela korta videoklipp, vilket har bidragit till dess snabba tillväxt och 

popularitet (Omar & Dequan, 2020). Den präglas av kontinuerlig sensorisk stimulans och 

främjar användare att snabbt och fortlöpande fortsätta scrolla vidare (Luo et al., 2025). 

Utöver underhållning fungerar TikTok även som en annonsplattform, där företag marknadsför 

produkter och tjänster genom videobaserade annonser som integreras i användarnas flöden 

(TikTok, u.å.a). I början av år 2025 rankades TikTok som en av de fyra bästa plattformarna 

sett till annonsräckvidd (Kemp, 2025), där användare i åldersgruppen 18-34 år utgör det 

största segmentet för annonsering på plattformen (Kemp, 2025). Ett experiment gjort av 

Business Insider år 2023 visade att runt 15% av TikToks innehåll bestod av betalda 

annonseringar (Getahun & Cahill, 2023). De betalda annonserna hanteras genom systemet 

TikTok Ads Manager, en self-service plattform som möjliggör för företag och kreatörer att 

skapa, styra och hantera kampanjer, samt rikta innehåll mot specifika målgrupper (TikTok, 

u.å.b). De betalda annonserna markeras med etiketten Reklam i det nedre vänstra hörnet 

(TikTok, 2023a).   

1.2 Problematisering 

Tidigare forskning visar hur uppmärksamhet är en begränsad resurs i dagens 

informationsöverflöd (Simon, 1971; Davenport & Beck, 2001; Heitmayer, 2025). Till följd av 

digitaliseringen och den ökade mängden information på internet har konkurrensen om 

individers uppmärksamhet ökat. Detta har lett till att vi idag har en inflation på 

uppmärksamhet, där innehåll snabbt tappar förmågan att nå ut (Davenport & Beck, 2001). 

Mot denna bakgrund konkurrerar företagen inte bara om information och makt, utan om 
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människans uppmärksamhet. Förmågan att fånga uppmärksamhet har därmed blivit en central 

förutsättning för att nå ut med budskap och skapa konkurrensfördelar i digitala miljöer.  

Samtidigt präglas sociala medier av höga informationsflöden och kort exponeringstid. 

Forskning visar att användarens uppmärksamhet på sociala medier är kortvarig, där de tre 

första sekunderna, under den så kallade hooking period, ofta är avgörande om innehållet 

uppmärksammas eller filtreras bort av en individ (Zhang et al., 2026; Anggraeni & Rofiah, 

2024). En studie från Karolinska Institutet visar dessutom att en hög användning av sociala 

medier är associerat till ökade koncentrationssvårigheter bland ungdomar (Nivins et al., 

2026). Denna utmaning gällande koncentrationssvårigheter blir särskilt tydligt inom digital 

marknadsföring. Rapporter från Svenska Annonsörer & Nova (2024) visar att unga vuxna 

mellan 18-34 år generellt har en negativ inställning till reklam på sociala medier. År 2024 

uppgick reklamindex, där högre värden motsvarar en bättre upplevelse av reklam, till 30,3% 

för sociala medier, medan tryckta tidningar uppnådde ett index på 63,3%. Detta indikerar att 

reklam på sociala medier möter särskilda utmaningar när det gäller att skapa positiv 

upplevelse av reklam som faktiskt engagerar och fångar uppmärksamhet.  

För att bryta igenom informationsbruset i digitala miljöer använder företag ofta audiovisuella 

element som ljud, färg och rörelse för att öka innehållets intensitet (Zhang et al., 2025). 

Samtidigt har tidigare forskning inom uppmärksamhet visat att alltför komplexa och intensiva 

mediemiljöer riskerar att skapa kognitiv överbelastning, vilket kan minska användarens 

förmåga att behålla fokus (Spasova, 2025). Intensitet blir därmed en relevant företeelse att 

studera då dess effekt på uppmärksamhet sannolikt påverkas av den digitala kontext där 

innehållet konsumeras.   

1.3 Syfte & frågeställning  

Mot denna bakgrund syftar studien till att undersöka uppmärksamhet i scrollbaserade miljöer 

och om olika nivåer av intensitet på audiovisuella stimuli kan påverka unga vuxnas initiala 

uppmärksamhet på TikTok. Studien ämnar bidra med en ökad förståelse för hur företag och 

marknadsförare strategiskt kan utforma annonser för att effektivare fånga och behålla 

användares uppmärksamhet i digitala konkurrensmiljöer. Detta leder oss till studiens 

frågeställningar:  

Hur ser uppmärksamhetsmönster i scrollbaserade mediemiljöer som TikTok ut för ungdomar 

mellan 18 - 34 år? 
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Hur påverkar olika nivåer av audiovisuell intensitet användarens observerbara 

uppmärksamhet i scrollbaserade kortformatsannonser på TikTok? 

1.4 Avgränsningar  

Studien avgränsas till att undersöka kortformatiga videoannonser på TikTok i Sverige riktade 

mot användare mellan 18-34 år. Vidare avgränsas studien till en specifik 

annonseringskontext, då annonserna representerar en specifik bransch, HR och rekrytering, 

och utformas i samarbete med ett företag.  

Studien fokuserar enbart på uppmärksamhet i den initiala selektionsfasen och undersöker 

därmed inte senare delar av konsumentbeteendet såsom attityder, köpintention eller 

varumärkesuppfattning. Sinnesmarknadsföring avgränsas vidare till enbart två av fem sinnen, 

så kallad audiovisualitet, då endast dessa förekommer vid exponering av TikTok.  

Vidare kan studien betraktas som ett småskaligt forskningsexperiment där endast fem 

TikTok-annonser produceras för att mäta uppmärksamhet, eftersom tiden för studien och 

budgeten är begränsad. Längden på videosarna avgränsas till sex sekunder då studiens fokus 

ligger på den initiala uppmärksamheten samt att längre videor hade medfört en större 

annonseringskostnad. Datainsamlingen baseras på aggregerad användardata vilket innebär att 

subjektiva upplevelser inte kan observeras direkt. Studien mäter därför enbart retention 

snarare än psykologisk uppmärksamhet i sin helhet.  
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2 Teoretiskt ramverk 

2.1 Attention Economy   

2.1.1 En begränsad resurs 

Psykologen Herbert Simon (1971) myntade begreppet Attention Economy, kallat 

uppmärksamhetsekonomi, vilket förklarar hur uppmärksamhet är en begränsad och värdefull 

resurs i dagens samhälle. I artikeln Designing Organizations for an Information-Rich World 

(1971) beskriver Simon framväxten av ett nytt samhälle som präglas av den snabba 

teknologiska utvecklingen, vilket lett till en kraftigt ökad mängd information. Detta har i sin 

tur lett till skapandet av ett informationsöverflöd och en informationsbelastning.  

Simon argumenterar för att den teknologiska utvecklingen och ökade mängden information i 

sig inte är problemet, utan snarare individens begränsade kapacitet att bearbeta den. När det 

blir ett överflöd av information blir uppmärksamheten strikt begränsad. Richard Saul 

Wurman (1989) spinner vidare på Simons ståndpunkt och belyser hur individer har en 

begränsad förmåga att ta emot och bearbeta intryck vilket leder till att individen inte kan 

uppfatta all information som den blir exponerad för. Simon (1971) ser denna process som en 

kostnad, där kostnaden i sig inte ligger i produktionen av information, utan hos individers 

kognitiva bearbetning av den.  

Davenport och Beck (2001) bygger vidare på Simons idéer och diskuterar uppmärksamhet 

som en ekonomisk valuta i boken Understanding the New Currency of Business. 

Uppmärksamhet ses som nyckeln till framgång, där det gäller att både fånga och bevara den. 

Företag konkurrerar därför inte om information, utan om människors uppmärksamhet. De 

som har en långvarig brist på uppmärksamhet riskerar att stå inför stora negativa 

konsekvenser, vilket de kallar för bankruptcy principle (Davenport & Beck, 2001). Senare 

forskning har fortsatt beskriva uppmärksamhet som en knapp och värdefull resurs som 

digitala plattformar aktivt konkurrerar om att fånga (Falkinger, 2008). 

2.1.2 Den digitala eran av Attention Economy   

Maxi Heitmayer (2025) utvecklar vidare synen om uppmärksamhet, men påvisar att det finns 

en viss problematik i hur uppmärksamhet kan ses som en valuta. Det kräver att den är mätbar, 
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överförbar och utbytbar. Idag är detta möjligt genom sociala medier som kvantifierar 

uppmärksamhet genom exempelvis visningar, likes, och följare (Heitmayer, 2025). För att 

förklara denna process introduceras dual-stream modellen där uppmärksamhet består av två 

samverkande flöden. Flow-attention är kortsiktig uppmärksamhet som uppstår i realtid, 

exempelvis en visning eller like. Calcified attention handlar om långsiktig och ackumulerad 

sådan, exempelvis antalet följarskara (Heitmayer, 2025). I detta samspel fungerar 

flow-attention som löpande transaktioner, medan calcified attention motsvarar ett samlat 

kapital. Detta möjliggör att uppmärksamhet får ett eget ekonomiskt system (Heitmayer, 

2025). Enligt Heitmayer (2025) har vi nått en andra våg för Attention Economy, där vi idag 

inte bara kan förstå uppmärksamhet som ett marknadsföringsmedel, utan som ett eget 

ekonomiskt och socialt system.  

I den digitala världen har konkurrensen om uppmärksamhet ökat i takt med det ökade 

informationsflödet. Thomas H. Davenport och John C. Beck (2001) beskriver hur denna 

utveckling lett till vad de kallar attention deficit, vilket innebär att individens uppmärksamhet 

blir svår att fånga. Den ökade konkurrensen har lett till en uppmärksamhetsinflation, där 

innehåll snabbt tappar sin effekt och måste ständigt vara engagerande. I denna kontext blir 

visuellt, interaktivt och underhållande innehåll särskilt effektivt för att attrahera 

uppmärksamhet. Video och animerat format är ännu mer effektiva än statiska bilder, där 

kreativitet och personanpassat innehåll är avgörande (Davenport & Beck, 2001).  

Tim Wu (2017) diskuterar vidare hur sociala medier har förändrat hur uppmärksamhet sprids. 

Idag är det inte bara företag som vill nå uppmärksamhet, utan även individer strävar ständigt 

efter uppmärksamhet genom likes och följare, vilket motsvarar en form av social valuta. I 

plattformar som TikTok, där innehåll konsumeras i ett högt tempo, blir det därför avgörande 

att innehåll snabbt fångar uppmärksamhet genom visuella och auditiva stimuli. 

2.2 Informationsbearbetning 

2.2.1 Människans kapacitet att bearbeta information 

Broadbent (1958) förklarar begreppet uppmärksamhet genom att förklara de olika 

processerna för informationsbearbetning. Han menar att människor har en begränsad 

kapacitet att hantera information, i scenarion där flera stimuli samtidigt konkurrerar kognitivt 

5 



 

för vår uppmärksamhet. Individen filtrerar information per automatik för att vi människor ska 

kunna fungera i vardagen där vi möts av flera stimuli samtidigt.  

För att få en förståelse för vad som krävs för att människor ska kunna bearbeta mediala 

budskap, samt vad skillnader kan grundas på, behandlas Annie Langs Limited Capacity 

Model of Mediated Message Processing, även kallad LC4MP (Lang, 2000). Detta är en 

informationsprocessmodell som beskriver hur människor bearbetar och tar in information 

från förmedlade mediebudskap. Modellen baseras på antagandet att människor har en  

begränsad förmåga att processa information, där individen bearbetar flera saker samtidigt 

skapat av olika stimuli (Lang, 2000). I relation till mediala budskap som videoinnehåll i 

kortformat, har senare forskning identifierat de tre första sekunderna som avgörande för att 

fånga användarens uppmärksamhet (Anggraeni & Rofiah, 2024), även identifierat som 

hooking period (Zhang et al., 2026). Vidare i LC4MP drivs vilka delar av det mediala 

budskapet som påverkar hjärnan av både icke-intentionella, automatiska processer och 

kontrollerade avsiktliga processer (Lang, 2000). Automatiska processer är oftast omedvetna 

och aktiveras av information som är relevant för individens egna behov och mål, samt som 

representerar oväntad förändring. Automatiska processer som relateras till stimuli som 

förändring och som framkallar intensitet är oftast lika oavsett individ (Lang, 2000). Tittaren 

tenderar även att uppmärksamma saker som den tidigare valt att fokusera på (Lang, 2000).  

2.2.2 Orienting Response 

Orienting response utgör en central del i LC4MP modellen, och är en automatisk 

uppmärksamhetsreflex på signalstimuli som triggas av en oväntad reaktion. Detta är kärnan i 

hur stimuli fångar uppmärksamhet och sker via strukturella egenskaper genom utformning, 

via exempelvis plötsliga förändringar i ljud, rörelse eller intensitet i mediala budskap (Lang, 

2000). Trots att LC4MP utvecklades år 2000, visar senare forskning att modellens centrala 

antaganden om uppmärksamhet, motivation och minnesprocesser gäller än i dagens 

medielandskap. Huskey et al. (2020) genomförde en metaanalys av 142 studier och fann att 

modellens teoretiska forskningsområden fortfarande får stöd i modern mediaforskning. Detta 

tyder på att LC4MP fortfarande är relevant för att förstå hur människor bearbetar 

informationsintensiva mediebudskap som kombinerar visuella, auditiva och textuella stimuli i 

dagens digitala medier. I en studie på orienting response, gjord av Evgeny Sokolov (1963), 

dokumenterades fenomenet habituering där det framgick att upprepade stimuli gradvis 

reducerar orienting response.  
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2.3 Sinnesmarknadsföring 

Sinnesmarknadsföring avser marknadsföringsstrategier som syftar till att påverka 

konsumenters uppfattning och beteende genom aktivering av deras fem sinnen; syn, hörsel, 

känsel, lukt och smak (Hultén et al., 2009). Enligt Hultén et al. (2009) spelar sinnena en 

central roll i hur individer uppmärksammar och tolkar varumärken. Sensoriska upplevelser 

kan bidra till att förmedla både image och värderingar på en djupare individnivå.  

Enligt en multisensorisk integrationsstudie ger multisensorisk stimulans starkare 

beteendereaktioner hos människor jämfört med unisensorisk stimulans. Dessa 

beteendereaktioner yttrar sig i snabbare reaktionstid och förstärkt tidig neural aktivitet (Sella 

et al., 2013). Hultén et al. (2009) anser att sinnena i multisensoriska upplevelser samspelar 

och kan förstärka individens upplevelse ytterligare.  

Fortsättningsvis belyser Hultén et al (2009) experience logic, vilket innebär att varje individ 

har en subjektiv upplevelse som påverkas av hur individens egna sinnen uppfattar 

upplevelsen, antingen sinnena var för sig eller tillsammans. Sinnesmarknadsföring i digitala 

medier, såsom sociala medie-plattformar, är vanligtvis begränsat till audiovisuella stimuli då 

exponeringen av reklamen sker via digitala apparater. Visuella stimuli är de synintryck som 

individen uppfattar via sina ögon och auditiva stimuli är de ljud som uppfattas via öronen 

(Hultén et al., 2009).  

Vidare är Optimum Stimulation Level, även kallad OSL, en teori som utgår från att alla strävar 

efter en optimal nivå av stimulans som upplevs som mest tillfredsställande för individen 

(Helm & Landschulze, 2009). Teorin hävdar att en för låg stimulans tenderar att skapa 

understimulans och ointresse, medan för hög stimulans kan leda till överstimulans, kognitiv 

belastning och undvikande beteende (Steenkamp & Baumgartner, 1992). Den optimala 

stimulansnivån antas ligga på en mellanliggande nivå där innehållet upplevs tillräckligt 

engagerande utan att bli under- eller överstimulerande.   

Relationen mellan stimulansnivå och individens respons beskrivs inom OSL genom en 

inverterad U-formad kurva, där uppmärksamhet och engagemang antas vara högst vid en 

mellanliggande nivå av stimulans (Steenkamp & Baumgartner, 1992). Denna logik har 

teoretiska paralleller till Yerkes-Dodson-lagens samband mellan Performance och Arousal 

(Yerkes & Dodson, 1908). Lagen beskriver hur individens prestation och inlärning påverkas 

av graden arousal, det vill säga mental aktivering. Yerkes och Dodson (1908) utgår från att 
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ökande stimulans kan förbättra individens respons upp till en optimal nivå, medan en alltför 

låg eller hög stimulans kan försämra individens förmåga att bearbeta information effektivt. 

Senare forskning inom digitala medier har fortsatt visat att både understimulans och 

överstimulans kan påverka användarens uppmärksamhet och engagemang negativt (Li et al., 

2024).  

2.4 Analytisk modell  

Tidigare forskning om begränsad uppmärksamhet har främst fokuserat på 

informationsöverflöd och människans kapacitet att bearbeta information överlag. Men i 

mindre utsträckning finns forskning på hur uppmärksamhet fångas i snabba kortformat på 

sociala medier. Detta indikerar på ett forskningsgap kring hur audiovisuella stimuli behöver 

utformas för att attrahera uppmärksamhet inom några få sekunder i en högintensiv social 

mediemiljö. Studiens teoretiska bidrag är därför att vidareutveckla tidigare teorier inom 

uppmärksamhetsekonomi, informationsbearbetning och sinnesmarknadsföring till en samtida 

kontext för TikTok. Genom att integrera dessa perspektiv i en egen analysmodell ämnar 

studien bidra med en moderniserad teoretisk förståelse för hur observerbar initial 

uppmärksamhet i selektionsfasen skapas och upprätthålls på TikTok genom audiovisuell 

intensitet. 

Teorin om uppmärksamhetsekonomi utgör studiens övergripande kontext och förklarar varför 

uppmärksamhet är en central men begränsad resurs i dagens samhälle (Simon, 1971). Enligt 

teorin är förmågan att attrahera och behålla individens uppmärksamhet avgörande för 

organisationers framgång, där aktörer som misslyckas riskerar att försvinna i 

informationsbruset (Davenport & Beck, 2001). Detta är särskilt relevant för studien då 

företag på sociala medier, såsom TikTok, konkurrerar om användarnas begränsade 

uppmärksamhet i flöden präglade av stora mängder innehåll. Teorin bidrar därmed till en 

förståelse av fenomenet och varför det är värdefullt att fånga användares uppmärksamhet.  

Vidare är Heitmayers (2025) Dual-stream modell central för studiens analysmodell eftersom 

den möjliggör en förståelse av uppmärksamhet som både mätbar och kvantifierbar i digital 

media. Genom TikTok:s mätsystem kan användares flow-attention, den kortsiktiga och 

direkta uppmärksamheten som uppstår i realtid, observeras genom visningar, likes och 

engagemang. Detta skapar förutsättningar att genom ett kvantitativt experiment kunna 

analysera den direkta uppmärksamheten som uppstår i realtid.  
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På mikronivå förklarar teorin om informationsbearbetning hur uppmärksamhet fungerar 

kognitivt för individen. Både Limited Capacity Model of Mediated Message Processing 

(Lang, 2000) och Broadbents (1958) teori om informationsbearbetning utgår från liknande 

antaganden om det som Attention Economy belyser; att människors förmåga att bearbeta 

information är begränsad. Vidare belyser LC4MP hur plötsliga förändringar i ljud, rörelser 

eller intensitet automatiskt kan utlösa omedelbara reaktioner på uppmärksamhet (Lang, 

2000), vilket ligger till grund för utformningen av denna studie. Syftet är att undersöka hur 

olika intensiteter på audiovisualitet får individer att stanna upp i deras scrollande bland 

kortformatiga videoklipp. Med hjälp av Broadbents (1958) teori om informationsbearbetning 

kan författarna definiera vilken typ av uppmärksamhet som står i fokus för studien, vilket är 

den automatiserade bortfiltreringen av stimuli hos individer, även kallad selektionsfasen. 

Denna form av omedelbar och kortsiktiga uppmärksamhet kan även relateras till Heitmayers 

(2025) begrepp flow-attention, uppmärksamhet i realtid, vilket möjliggör att selektionsfasen 

kan observeras genom användares realtidsbaserade beteende på TikTok.   

På tillämpningsnivå konkretiserar sinnesmarknadsföring vilka stimuli som i praktiken kan 

användas för att aktivera uppmärksamhet. I digitala medier är marknadsföring främst 

begränsad till audiovisuella stimuli, det vill säga syn och hörsel (Hultén et al, 2009). Därmed 

fungerar intensiteten på audiovisuella stimulin såsom färg, ljud och animeringar som ett 

praktiskt medel för att trigga uppmärksamhet. Teorin Optimal Stimulation Level fungerar 

som modellens balanserade optimeringsnivå genom att visa att stimulans inte enbart bör vara 

stark, utan optimal på en mellanliggande nivå.  
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Figur 1. Teoretisk analysmodell 

 
Källa: Egen bearbetning (Canva) 

​

Den integrerade teorin gör det möjligt att testa vilka nivåer av audiovisuell intensitet som 

påverkar sannolikheten att fånga användarnas selektionsfas på TikTok. Utifrån teorin om 

OSL utgår analysmodellen från att den mest effektiva reklamen bör balansera dessa två 

motpoler: att vara tillräckligt intensiv för att bryta igenom ett informationsbrus, men 

samtidigt inte skapa kognitiv överbelastning. Detta illustreras genom en inverterad U-formad 

kurva, efterliknande de som presenteras i OSL-teorin och Yerkes-Dodsons-lagens antagande. 

Studien testar därmed OSL centrala antagande genom att undersöka om en mellanliggande 

nivå på audiovisuell intensitet tenderar att generera högst uppmärksamhet från den selektiva 

fasen på TikTok.   
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Figur 2. Teoretisk optimeringsmodell  

 

Källa: Egen bearbetning (Canva) 

2.5 Hypoteser  

Utifrån studiens teoretiska ramverk och analytiska modeller formuleras följande hypoteser. 

Hypoteserna syftar till att empiriskt pröva om audiovisuell intensitet har en betydande effekt 

på uppmärksamhet i scrollbaserade mediemiljöer såsom TikTok. Vidare syftar hypoteserna 

till att undersöka om sambandet mellan audiovisuell intensitet och uppmärksamhet följer de 

antaganden som formuleras inom Optimum Stimulation Level i ett TikTok-format. 

Tidigare forskning inom sinnesmarknadsföring menar att audiovisuella stimuli kan påverka 

individens uppmärksamhetsallokering (Lang, 2000; Hultén et al., 2009; Sella et al., 2013). 

Hypotes ett prövar därmed empiriskt om variationer i audiovisuell intensitetsnivå påverkar 

användarnas uppmärksamhet på TikTok. Detta undersöks genom Kaplan-Meier-analys i 

kombination med ett statistiskt Log-Rank-test.     

 Audiovisuell intensitet har en signifikant effekt på unga vuxnas uppmärksamhet.  𝐻
1
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OSL-teorin tillsammans med Yerkes-Dodsons lag, utgår från att individen tenderar att föredra 

mellanliggande nivåer av stimulans, där både för låg och hög stimulans kan reducera 

uppmärksamhet och engagemang (Steenkamp & Baumgartner, 1992; Yerkes & Dodson 

1908). Hypotes två prövar därmed empiriskt om sambandet mellan audiovisuell intensitet och 

uppmärksamhet följer ett liknande inverterat U-format samband i en miljö som TikTok. Detta 

undersöks genom en kvadratisk regressionsanalys i kombination med ett tvåsidigt t-test, för 

att avgöra resultatets statistiska signifikans.  

 Det föreligger ett icke-linjärt, inverterat U-format samband mellan audiovisuell intensitet 𝐻
2

och uppmärksamhet, där mellanliggande nivåer av intensitet förväntas generera högre 

uppmärksamhet än både låga och höga nivåer av intensitet. 
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3 Metod 

3.1 Forskningsdesign 

Studien bygger på en kvantitativ och experimentell forskningsdesign  i form av ett 

kontrollerat onlineexperiment genomfört som ett A/B/n-test (Kohavi et al., 2020). 

Experimentet grundar sig i fem videor som publicerats som annonser på TikTok. Samtliga 

annonser sponsrades av företaget Infinity HR, verksamma inom HR och rekrytering, och stod 

för kostnaderna till TikTok-ads avgiften. Genom samarbetet med Infinity HR gavs möjlighet 

att utforma och genomföra det experiment som ligger till grund för studien. Företaget har 

lämnat sitt fulla samtycke till studiens genomförande. 

Samtliga videor utgick från samma grundkoncept men varierade i graden av audiovisuell 

intensitet. Videorna testades därefter parallellt med varandra för att jämföra effekten på ett 

gemensamt utfallsmått. En experimentell design bedömdes därför som lämplig eftersom den 

möjliggör manipulation av den oberoende variabeln, audiovisuell intensitet, samtidigt som 

effekterna på den beroende variabeln kan observeras (Bryman et al., 2025). Manipuleringen 

av audiovisuella stimuli möjliggör därmed att empiriskt undersöka hur olika intensitetsnivåer 

påverkar användarnas uppmärksamhetsallokering. 

Studien bygger på mätbara variabler och systematiska jämförelser, därav bedömdes en 

kvantitativ metodansats som lämplig för studiens ändamål (Denscombe, 2018). Vidare 

fokuserar studien på den selektiva fasen av uppmärksamhet, vilket till stor del präglas av 

automatiska och delvis omedvetna kognitiva processer (Lang, 2000). Det stärker argumentet 

för en kvantitativ ansats, då en kvalitativ metod främst fångar individernas subjektiva 

upplevelser av uppmärksamhet, medan studien syftar till att observera den faktiska 

uppmärksamhetsallokeringen (Denscombe, 2018). Med det i åtanke bedöms en kvantitativ 

experimentell design vara särskilt lämplig för att besvara studiens syfte genom användning av 

beteendemått. 
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3.2 Urval  

3.2.1 Population   

Populationen utgörs av TikTok-användare inom åldersintervallet 18-34 år i Sverige. Denna 

målgrupp valdes eftersom den representerar ett av de största segmenten för exponering av 

annonsering på TikTok (Kemp, 2025). Därmed anses målgruppen vara relevant för studiens 

syfte. Att arbeta med ett urval istället för en hel population är en grundläggande princip inom 

samhällsvetenskaplig forskning och möjliggör en mer hanterbar datainsamling (Denscombe, 

2018).  

3.2.2 Urval    

Urvalet utgörs av de TikTok-användare inom den definierade målgruppen som exponerats för 

studiens videor. Dessa individer utgör studiens empiriska grund, där deras beteende genererar 

den data som ligger till grund för analysen. Studien analyserar således inga enskilda tittare på 

individnivå, utan använder målgruppens samlade respons som ett enda underlag.   

Experimentets urval bestod av totalt 30 776 exponeringar, fördelat över fem olika videor. 

Tabell 1. Antal visningar per video 

Video: Antal 
Visningar:  

A 6997 

B 7390 

C 4141 

D 2688 

E 9560 

3.2.3 Urvalsmetod 

Urvalet kan klassificeras som ett strategiskt avgränsat icke-sannolikhetsurval (Denscombe, 

2018).  Deltagarna har inte har valts ut genom en helt slumpmässig urvalsprocess där varje 

individ valts ut av ren slump (Denscombe, 2018) Istället har författarna valt ut den 

förutbestämda publiken, 18-34 år i Sverige, via TikTok Ads Managers demografiska 

inställningar vilket är för att säkerställa att datan samlas in från den avsedda målgruppen för 

studiens syfte.  
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Vidare påverkar TikToks egna algoritmiska distributionssystem vilka användare som faktiskt 

exponeras för annonserna. Experimentet tillämpar Broad Targeting, vilket innebär att 

TikTok:s algoritm analyserar användare i realtid. Därefter väljer de ut rätt användare som ska 

exponeras för reklamvideorna, det vill säga vilka användare som exponeras och söker 

efterliknande material. Detta är för att erbjuda en så bra kundmatch som möjligt för sina 

företagskunder (TikTok, 2023b). 

Dessa inställningar fungerar som studiens urvalsram, i och med de avgränsar vilken del av 

populationen som kan exponeras för videon (Denscombe, 2018). Tillvägagångssättet liknar 

ett kvoturval, eftersom författarna själva på förhand fastställer centrala kriterier för 

populationen som ålder, geografisk plats och plattform (Denscombe, 2018). Detta innebär att 

urvalsprocessen till viss del har påverkats av författarna som strategiskt avgränsat 

målgruppen, men inte exakt vilka individer inom denna målgrupp som faktiskt exponeras. 

Därav kan urvalet inte betraktas som slumpmässigt, eftersom ett slumpmässigt urval bygger 

på principen att urvalet sker genom ren tillfällighet där samtliga individer har samma chans 

att bli inkluderade (Denscombe, 2018).  

3.3 Datainsamling  

För att samla in data producerades fem TikTok-annonser, med olika intensiteter, i syfte att 

mäta vilken intensitet som drar till sig mest uppmärksamhet. Videorna skapades som reklam 

för företaget Infinity HR och riktades mot användare som är privatpersoner. Samtliga fem 

videor skapades i designverktyget Canva, utformade på liknande sätt (Canva, 2026). Det enda 

som skiljer sig åt är den audiovisuella intensiteten. Genom Canvas redigeringsverktyg kunde 

varje video utformas med en egen grad av intensitet. Intensiteten består av en kombination av 

tre komponenter: färgmättnad, ljudvolym och visuellt effekttempo. Se Bilaga A för åtkomst 

till samtliga videor samt Bilaga B för detaljerat genomförande.  

Tabell 2. Intensitetsnivå per video 

Video: Intensitetsnivå  Intensitetsnivå i % 

A Låg 0% 

B Medium-Låg 25% 

C Medium 50% 

D Medium-Hög 75% 

E Hög 100% 
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Efter produktionen publicerades samtliga videor som betald annonsering på TikTok och 

exponerades under perioden 21-22 april 2026. Datan genererades automatiskt genom  

TikToks egna annonseringsverktyg (TikTok, u.å.c). I analysen behandlades varje sekund för 

videorna som en separat datapunkt, varefter måttet retention per sekund sammanställdes för 

samtliga videor i Google Kalkylark. Detta för att möjliggöra en deskriptiv och statistisk 

analys. 

3.4 Operationalisering  

Efter att datan samlats in krävs en tydlig operationalisering för att kunna gå vidare och 

genomföra en dataanalys. Operationalisering avser processen där teoretiska begrepp översatts 

till mätbara variabler (Bryman et al., 2025). I linje med studiens frågeställning och hypoteser 

operationaliseras begreppen audiovisuell intensitet och uppmärksamhet.  

I studien betraktas audiovisuell intensitet som den oberoende variabeln, eftersom det är något 

författarna själva manipulerat och har full kontroll över. Det är bestämt innan exponering, 

vilket medför att variabeln inte påverkats av användarnas beteende (Denscombe, 2018).  

Variabeln operationaliseras genom fem videor där intensiteten fastställdes numeriskt på en 

skala 1-100%, se detaljerat i bilaga B. I Kaplan-Meier analysen behandlades nivåerna som 

kategoriska grupper, medan i regressionsanalysen behandlades intensiteten som en numerisk 

variabel på kvotskalenivå (Denscombe, 2018).  

Uppmärksamhet utgör den beroende variabeln, då den mäts som en respons på exponeringen 

av intensiteten (Denscombe, 2018). Variabeln operationaliseras genom måttet retention per 

sekund, vilket visar antalet användare som fortfarande tittar vid varje given sekund (TikTok, 

2025). De absoluta tittarsiffrorna räknades om proportionellt i relation till respektive videos 

totala visningar för att möjliggöra jämförbara mått mellan videorna. En högre andel 

kvarvarande tittare över tid tolkas som en högre grad av uppmärksamhet, eftersom detta kan 

indikera större engagemang och uppmärksamhet. Måttet utgör kumulativa data över tid där 

antalet tittare successivt minskar (Denscombe, 2018).  

3.5 Analysmetod  

Den insamlade datan analyserades inledningsvis genom deskriptiv statistik för att identifiera 

mönster och skillnader mellan de olika videorna och deras respektive intensitetsnivåer. 

Därefter tillämpades Kaplan-Meier-metoden i kombination med ett Log-Rank-test för att 
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statistiskt pröva hypotesen om huruvida audiovisuell intensitet har en signifikant effekt på 

uppmärksamhet över tid. Slutligen genomfördes en kvadratisk regressionsanalys tillsammans 

med ett tvåsidigt t-test för att statistiskt undersöka hypotesen om ett icke-linjärt, inverterat 

U-format samband mellan audiovisuell intensitet och uppmärksamhet. 

3.5.1 Deskriptiv analys  

Den deskriptiva analysen tillämpades för att identifiera övergripande mönster och skillnader 

mellan videorna och dess olika intensiteter. Enligt Denscombe (2018) används deskriptiv 

statistik för att sammanfatta, utforska och presentera kvantitativa data. Rådatan 

sammanställdes från TikTok Ads Manager i Google Drive Kalkylark, vilket möjliggjorde 

systematiska jämförelser av retention per sekund för varje intensitetsnivå. Vidare tillämpades 

tabeller för att undersöka mönster i datan.  

Syftet med den deskriptiva analysen var att skapa en översiktlig förståelse av datans 

utveckling samt identifiera potentiella mönster. Dessutom fungerar den deskriptiva analysen 

som ett kompletterande steg till den statistiska analysen från Kaplan-Meier-analysen och 

regressionsanalysen.  

3.5.2 Kaplan-Meier & Log-Rank Test 

Kaplan-Meier och Log-Rank-testet användes för att analysera hur uppmärksamhet i form av 

retention utvecklades över tid för de olika nivåerna av audiovisuell intensitet. Kaplan-Meier 

tillämpades för att estimera och visualisera retention över tid genom överlevnadskurvor, 

medan Log-Rank-testet tillämpades för att statistiskt pröva om skillnaderna mellan kurvorna 

var större än vad som kan förväntas av slumpen. Metoderna tillhör survival analysis och 

bedöms som lämpliga eftersom studiens data är tidsberoende och kumulativ (Dudley et al., 

2016; Ranstam & Cook, 2017). Analyserna genomfördes i Python (version 3.12) som är ett 

allmänt programmeringsspråk väletablerat inom statistisk analys och kvantitativ forskning 

(Johansson & Nordin, 2025; Python Software Foundation, 2026).  

Kaplan-Meier-metoden användes för att estimera och visualisera sannolikheten att tittare 

fortfarande tittade på videon över tid genom stegvisa överlevnadskurvor (Dudley et al., 2016; 

Ranstam & Cook, 2017). Intensitetsnivåerna behandlades som en kategorisk variabel, det vill 

säga som separata grupper, för att möjliggöra jämförelser mellan videornas retentionskurvor 

över tid. I analysen definieras varje händelse som att en användare slutat titta på videon. 
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Eftersom den ursprungliga datan bestod av aggregerade tittarsiffror per sekund, och inte 

exakta individuella avhopp, rekonstruerades individliknande observationer utifrån 

minskningen i retention per sekund. Varje minskning i antal tittare mellan två tidpunkter 

behandlades därmed som en händelse i analysen.  

Därefter importerades och bearbetades datan i Python med biblioteket Matplotlib för 

visualisering av överlevnadskurvan (Johansson & Nordin, 2025; Python Software 

Foundation, 2026). Kaplan-Meier-estimatorn tillämpades enligt följande formel:  

                                                            (1) 𝑆(𝑡) = Π
𝑡

𝑖
≤𝑡

(1 −
𝑑

𝑖

𝑛
𝑖
)

 representerar sannolikheten att tittare fortfarande tittar vid tidpunkt ,  representerar antal användare som hoppar av 𝑆(𝑡) 𝑡 𝑑
𝑖

vid tidpunkt  och representerar antal användare som fortfarande tittar precis innan tidpunkt . Produkten  betyder att 𝑡 𝑛
𝑖

𝑡 Π

sannolikheterna multipliceras successivt över tiden (Kaplan & Meier, 1958).  

I analysen representerar varje nedgång i kurvan användare som slutat titta på videon. 

Metoden möjliggör därmed en jämförelse av hur snabbt uppmärksamhet, i form av retention 

avtar, vid olika nivåer av audiovisuell intensitet och dess utveckling över tid. Genom att 

jämföra kurvornas nivå och lutning kan skillnader i hur länge användare behåller 

uppmärksamheten identifieras. Detta medför en mer dynamisk analys än enbart numeriska 

statistiska mått. 

Log-Rank-testet genomfördes i anslutning till Kaplan-Meier-analysen i Python med 

biblioteket SciPy (Python Software Foundation, 2026) för beräkning av teststatistik, och 

jämförde gruppernas retention över hela tidsförloppet. Resultatet uttrycks genom ett p-värde 

som jämförs med en förutbestämd signifikansnivå på 0.05. Ett p-värde under 0.05 indikerar 

att skillnaderna mellan grupperna betraktas som statistisk signfikanta (Sedgwick, 2010). 

Log-Rank-testet teststatistik beräknas enligt följande formel:  

                                                                  (2) 𝑋2 =
𝑖=1

𝑘

∑
(𝑂

𝑖
−𝐸

𝑖
)2

𝐸
𝑖

representerar observerat antal händelser (avhopp),  representerar förväntat antal händelser om grupper inte 𝑂
𝑖

𝐸
𝑖

skiljer sig åt och  representerar antalet grupper.  motsvarar värdet på teststatistiken som används för att 𝑘 𝑋2

avgöra om skillnaderna mellan Kaplan-Meier-kurvorna var statistisk signifikanta (Bland & Altman, 2004). 
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3.5.3 Kvadratisk Regression & Tvåsidigt T-Test 

Vidare tillämpades en kvadratisk regressionsanalys för att undersöka hur audiovisuell 

intensitet och retention samvarierar, samt vilka nivåer av intensitet som fångar mest 

uppmärksamhet. Eftersom studiens hypotes prövar huruvida sambandet mellan audiovisuell 

intensitet och uppmärksamhet följer ett icke-linjärt, inverterat U-format samband i enlighet 

med OSL-teorin, tillämpades en kvadratisk polynomregression (Ruist, 2022). Modellen 

möjliggjorde därmed en statistisk prövning om mellanliggande nivåer av audiovisuell 

intensitet tenderar att generera högre uppmärksamhet än både låga och höga nivåer av 

intensitet.  

Audiovisuell intensitet utgör den oberoende variabeln och behandlas som numeriska 

kvotdata, medan retention per sekund utgör den beroende variabeln (Johansson & Nordin, 

2025; Denscombe, 2018). Den kvadratiska regressionsmodellen utgick från följande 

ekvation:  

                                     (3) 𝑆(𝑡) = β
0

+  β
1

· 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑒𝑡 +  β
2

· 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑒𝑡2 + 𝑢

 representerar andelen tittare som fortfarande tittar vid tidpunkt . utgör modellens intercept, det vill säga den 𝑆(𝑡) 𝑡 β
0

predicerade retentionen när intensitetsnivån är noll.  representerar den linjära koefficienten och beskriver den linjära β
1

effekten av intensitet på retention, medan  representerar den kvadratiska koefficienten och fångar det kurvlinjära β
2

sambandet mellan intensitet och retention. Ett negativt värde på  indikerar ett inverterat U-format samband.  β
2

𝑢

representerar feltermen, det vill säga den variation i retention som inte förklaras av modellens variabler (Wooldridge, 2020; 

Ruist, 2022).  

Analysen genomfördes i programmeringsspråket Python och med hjälp av biblioteket 

Statsmodels i programmet tillhandahölls funktionen för OLS Ordinary Least Squares 

Regression (Johansson & Nordin, 2025; Python Software Foundation, 2026). Modellen 

anpassades med minsta kvadratmetoden för tre olika analysperioder: initial retention per 

sekund 1, medelretention samt retention per sekund 6. Därefter tillämpades biblioteket 

Matplotlib för visualisering av kurvorna (Python Software Foundation, 2026).  

Vidare testades signifikansen för  genom ett tvåsidigt t-test med signifikansnivå 0,05 β
2

(Wooldridge, 2020). T-värdet beräknas enligt följande: 

                                                     (4) 𝑡 =
β

2

𝑆𝐸(β
2
)
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 representerar standardfelet för skattningen av . P-värdet beräknades genom jämförelse med en t-fördelning med 𝑆𝐸(β
2
) β

2

 frihetsgrader (n = antal observationer). Om  ansågs sambandet statistiskt signifikant. Modellernas 𝑛 − 3 𝑝 < 0, 05

förklaringsgrad rapporterades genom  (Wooldridge, 2020).  𝑅2 − 𝑣ä𝑟𝑑𝑒𝑛

Regressionsanalysen jämfördes därefter med de empiriskt observerade datapunkterna för att 

analysera hur väl den estimerade modellen överensstämmer med de faktiska observationerna 

i datamaterialet.  

3.6 Studiens kvalitet  

3.6.1 Reliabilitet  

Reliabilitet avser i vilken utsträckning en undersökning skulle få samma resultat om den 

genomfördes på nytt under liknande förutsättningar (Bryman et al., 2025). För att stärka 

studiens reliabilitet bifogas samtliga videor i bilagor. Vidare redovisas en detaljerad 

genomgång av videornas utformning genom beskrivningar av färgkoder, animationer, ljud 

och intensitetsnivåer samt tillämpat produktionsprogram i bilagor. Urvalsprocessen beskrivs 

utförligt för att öka studiens transparens.  

Vidare beskriver Bryman et al. (2025) reliabilitet som en central kvalitetsaspekt inom 

kvantitativ forskning när det gäller mätningarnas stabilitet. Samma mätvärden, 

beräkningsmetoder och analyser tillämpades för samtliga videor. Datainsamlingen 

genomfördes automatiskt via TikTok Ads Manager, vilket minskar risken för manuella 

registreringsfel och bidrar till stabila objektiva mätningar.  

Författarna har eftersträvat en transparent redovisning av metoden för att stärka studiens 

reliabilitet och möjliggöra replikation, det vill säga att andra forskare ska kunna upprepa 

studien utifrån de metodologiska val som redovisas (Bryman et al., 2025). Trots en detaljerad 

metodbeskrivning finns begränsningar i att exakt upprepa studien. Datainsamlingen påverkas 

av TikToks egna algoritmer, användarbeteende och tidsbundna faktorer, vilket i sin tur 

påverkar urvalet och resultatet. En framtida upprepning av studien skulle därmed innebära 

liknande, men inte identiska, förutsättningar.  

I arbetet med studien har även ChatGPT, version GPT-5.5, från OpenAI (2026) använts i 

begränsad omfattning som stöd i studiens arbetsprocess, främst för språkgranskning och 

strukturering av text. Verktyget har likaledes använts för att diskutera teoretiska resonemang 

och bolla idéer kring statistiska metoder. AI har däremot inte använts för att framställa 
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studiens resultat eller för att dra slutsatser, utan fungerat som ett stöd snarare än ersättning för 

självständigt tänkande. Samtliga slutgiltiga teorier, analyser och resonemang har granskats, 

bearbetats och ansvarats för av studiens författare. 

3.6.2 Validitet 

Intern validitet avser i vilken utsträckning studien undersöker det fenomen som den faktiskt 

avser att undersöka (Denscombe, 2018). För att säkerställa studiens interna validitet 

utformades samtliga videor liknande med samma kampanjidé, textutformning, budget, längd, 

publiceringstid och målgrupp. Den enda faktorn som varierades är graden av audiovisuell 

intensitet. Detta minskar risken att observerade skillnader kan förklaras av andra faktorer än 

den oberoende variabeln audiovisuell intensitet.  

Trots detta kan studiens interna validitet inte stärkas fullt ut. Experimentet genomfördes i en 

verklig miljö på sociala medier, därmed kan andra faktorer i individuella skillnader, såsom 

förinställda inställningar på ljudvolym och ljusstyrka, eller hårdvaran i sig som 

skärmupplösning, kan ha påverkat resultaten. Dock bedöms studiens ha god ekologisk 

validitet eftersom uppmärksamhet undersöks i en miljö där fenomenet uppstår naturligt, det 

vill säga på användarnas ordinarie TikTok-flöden (Bryman et al., 2025). 

Mätvaliditet avser huruvida ett mått faktiskt speglar det begrepp som det är avsett att mäta 

(Bryman et al., 2025). Operationaliseringen av både uppmärksamhet och audiovisuell 

intensitet grundar sig på tidigare forskning och teoretiska utgångspunkter. Uppmärksamhet 

mäts genom retention per sekund, vilket utgör ett beteendemått på användarnas faktiska 

exponering för videon. Audiovisuell intensitet operationaliseras genom systematiska 

variationer i färg, rörelse, animationer och ljud mellan videorna, justerat på en numerisk skala 

från 1-100%. Eftersom studien och dess hypoteser syftar till att undersöka sambandet mellan 

audiovisuell intensitet och uppmärksamhet finns en tydlig koppling mellan forskningsfråga, 

hypoteser, operationalisering, insamlad data och studiens variabler. 

Extern validitet avser i vilken utsträckning studiens resultat kan generaliseras till andra 

populationer och kontexter (Denscombe, 2018). Eftersom studien bygger på ett strategiskt 

avgränsat icke-sannolikhetsurval kan resultaten inte betraktas som fullt representativa i 

statistisk mening (Bryman et al., 2024). Därav blir det inte möjligt att generalisera studiens 

resultat på hela populationen av den valda målgruppen, vilket resulterar i att studien får en låg 

extern validitet (Denscombe, 2018). Vidare genomfördes studiens experiment i samarbete 
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med ett enskilt företag, inom en specifik bransch, med ett videokoncept, en kort 

exponeringstid och ett begränsat antal videovarianter. Resultaten bör därför tolkas inom den 

studerade kontexten. 

3.7 Metodologiska utmaningar 

En central utmaning för operationaliseringen är att studien mäter uppmärksamhet genom 

beteendedata i våra variabler. Komplexa kognitiva processer reduceras till observerbara mått 

på grund av avsaknaden av mer avancerade biologiska mätverktyg, som till exempel 

eye-tracking. Detta skapar en svårighet för våra indikatorer att i fullo representera helheten av 

det teoretiska begreppet uppmärksamhet. Även studiens grund på kvantitativ sekundbaserad 

retentiondata gör att användarens subjektiva upplevelser eller emotionella respons på 

individnivå inte undersöks. Detta på grund av att det är en småskalig studie med begränsade 

resurser. 

Studiens experimentella fokus ligger enbart på audiovisuell intensitet vilket kan exkludera 

eller hålla konstanta andra potentiellt relevanta faktorer för att förenkla verkligheten. Detta 

skapar en stark intern kontroll men kan försumma andra viktiga variabler, som individuella 

preferenser. Den begränsade tidsramen försvårar också ett mer stabilt resultat. Tidsbundna 

faktorer som aktuella trender eller specifika användarbeteenden under mätperioden kan därför 

påverka utfallet.  

Bristen på datapunkter i och med att studien enbart har 5 videos för mätning av 

uppmärksamhet har blivit en utmaning för experimentets utformning då brist på 

observationer per grupp kan påverka räckvidden och stabiliteten i datan. Detta reducerar även 

studiens statistiska styrka och möjligheten att identifiera signifikanta skillnader. Detta 

tillsammans med att reklamkampanjen har utformats för ett specifikt bolag i en specifik 

bransch kan påverka generaliserbarheten med experimentet vilket är värt att notera. Mätfel 

kan alltid förekomma med experiment, till exempel om användarna har satt in fel kön eller 

ålder på Tiktok vilket kan skapa visst bortfall.  

Rekonstruktionen av individdata i Python innebär en approximation av individbeteende som 

rekonstruerats från aggregerad data och resultaten borde därför tolkas med försiktighet. Även 

för Kaplan-Meier förutsätts det i rekonstruktionen att tittare som försvinner mellan 

sekunderna avslutar sitt tittande exakt vid den tidpunkten, vilket kan innebära en förenkling 

av det faktiska tittarbeteendet om tittare går tillbaka till videon vid senare tidpunkt.  
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4 Resultat  

I följande avsnitt presenteras studiens resultat genom deskriptiv statistik, 

Kaplan-Meier-kurvorna i kombination med ett Log-Rank-test samt den kvadratiska 

regressionsanalysen.  

4.1 Deskriptiv statistik   

Tabell 3 visar retention per sekund för respektive video och dess intensitetsnivå. Värdena har 

beräknats proportionerligt i relation till varje videos totala visningar, för att möjliggöra 

jämförbara retentionsmått mellan samtliga videor. Tabellen visar därmed andelen tittare som 

fortfarande tittar vid respektive tidpunkt.  

Tabell 3: Retention per sekund ( ) 𝑡𝑖𝑡𝑡𝑎𝑟𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑒𝑟 𝑠𝑒𝑘𝑢𝑛𝑑
𝑡𝑖𝑡𝑡𝑎𝑟𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙 𝑣𝑖𝑑 𝑠𝑒𝑘𝑢𝑛𝑑 0

Video Intensitetsnivå Sek 1 Sek 2 Sek 3 Sek 4 Sek 5 Sek 6 

A Låg 0% 17.0% 10.1% 7.5% 5.7% 4.5% 4.2% 

B Låg-Medel 25% 17.6% 10.6% 7.9% 6.0% 5.2% 4.8% 

C Medel 50% 17.2% 11.2% 7.8% 6.2% 5.2% 4.8% 

D Medel-Hög 75% 22.0% 14.0% 11.0% 8.6% 6.9% 6.4% 

E Hög 100% 12.2% 7.3% 5.3% 4.1% 3.4% 3.1% 

Källa: Egen bearbetning (Google Kalkylark). 

Tabell 4 presenterar den genomsnittliga retentionen för respektive video. Datan har genererats 

genom att summera retentionen för samtliga sekunder från tabell 3, och sedan dividerat med 

antalet observerade sekunder ( ). η

Tabell 4: Genomsnittlig retention ( ) 
χ

1
+χ

2
+χ

3
+χ

4
+χ

5
+χ

6

η

Video Intensitetsnivå Genomsnittlig retention 

A Låg 0% 8.17% 

B Låg-Medel 25% 8.68% 

C Medel 50% 8.73% 

D Medel-Hög 75% 11.48% 

E Hög 100% 5.90% 

Källa: Egen bearbetning (Google Kalkylark). 
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Tabell 5 presenterar den procentuella stegvisa överlevnad mellan videons sekunder, vilket 

beskriver hur stor andel av de kvarvarande tittarna vid en given sekund som fortsätter till 

nästföljande sekund. Till skillnad från tabell 3, där samtliga sekunder jämförs med totala 

visningar, presenterar den stegvisa överlevnaden förändringen mellan varje enskild sekund.  

Tabell 5: Stegvis överlevnad ( ) 𝑡𝑖𝑡𝑡𝑎𝑟𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑒𝑟 𝑠𝑒𝑘𝑢𝑛𝑑
𝑡𝑖𝑡𝑡𝑎𝑟𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑒𝑟 ( 𝑠𝑒𝑘𝑢𝑛𝑑 − 1)

Video Intensitetsnivå Sek 1 Sek 2 Sek 3 Sek 4 Sek 5 Sek 6 

A Låg 0% 17.02% 59,19% 74.46% 75.61% 79.59% 92.08% 

B Låg-Medel 25% 17.61% 60.21% 74.61% 76.23% 86.77% 91.47% 

C Medel 50% 17.24% 64,70% 69.69% 79.81% 83.65% 91.62% 

D Medel-Hög 75% 21.98% 63,62% 78.45% 78.30% 80.51% 93.01% 

E Hög 100% 12.17% 60,05% 72.38% 76.67% 84.79% 91.48% 

Källa: Egen bearbetning (Google Kalkylark). 

4.2 Kaplan-Meier-analys 

Nedan presenteras Kaplan-Meier-kurvor för de fem videorna med olika nivåer av 

audiovisuell intensitet. Y-axeln representerar överlevnadssannolikhet, det vill säga andelen 

tittare som fortfarande tittar på videon vid varje given sekund, medan X-axeln visar tid i 

sekunder. Tabellen Antal kvar visar antalet tittare som fortfarande befinner sig kvar vid 

respektive tidpunkt.   

Kurvorna visar den kumulativa sannolikheten att tittarna fortfarande är kvar på videorna vid 

en viss tidpunkt. Samtliga kurvor uppvisar ett kraftigt fall mellan sekund 0 och 1. Därefter 

fortsätter kurvorna att minska successivt över tid. Video D (Medel-Hög intensitet, 75%) 

uppvisar genomgående högst överlevnadssannolikhet över större delen av tidsförloppet. 

Video E (Hög intensitet, 100%) uppvisar lägst överlevnadssannolikhet under större delen av 

tidsförloppet. Kurvorna för Video A, B och C ligger relativt nära varandra, medan Video D 

och E avviker från de övriga grupperna.  
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Figur 3: Kaplan-Meier: Överlevnadssannolikhet per video  

 

Källa: Egen bearbetning (Python). 

Log-rank-testet visar en statistiskt signifikant skillnad i tittarretention mellan de fem videorna 

då  < 0,05. 𝑝

Tabell 6: Observerade och förväntade events per grupp:  

Video Audiovisuell intensitet O (Observed events) E (Expected events) 

A 0% 6706 6731 

B 25% 7036 7152.4 

C 50% 3944  4007.4 

D 75% 2515 2705.3 

E 100% 9259 8863.9 

Teststatistik: χ²(4) = 33.99​

 -värde: (7,497 × 10⁻⁷) = 0,0000007497 𝑝

4.3 Kvadratisk Regressionsanalys 

Figuren nedan presenterar resultaten från den kvadratiska regressionen mellan audiovisuell 

intensitet och retention för tre olika perioder: sekund 1, medelretention och sekund 6. De blå 
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punkterna representerar de observerade värdena för respektive videos audiovisuell 

intensitetsnivå. Den röda kurvan visualiserar den kvadratiska regressionsanalysen. 

Figur 4: Regressionsanalys   

 

Källa: Egen bearbetning (Python) 

R²-värdena visar att regressionsmodellerna förklarar mellan 42-47% av variation i 

retentionen. Samtliga modeller uppvisar ett negativt β₂ för samtliga perioder, vilket indikerar 

ett inverterat U-format samband mellan audiovisuell intensitet och retention. De predicerade 

optimala intensitetsnivåerna låg mellan 44 - 49%. Regressionsanalysen uppnår inte statistisk 

signifikans då  ligger mellan .  𝑝 0, 31 − 0, 38

Tabell 7: Värden från Regressionsanalysen  

Analysperiod R² β₂ p-värde Optimum 

Sekund 1  0,42 - 0,0000179 0,38 44 

Medelretention 0,43 - 0,0000109 0,36 47 

Sekund 6  0,47 - 0,000007. 0,31 49 

Källa: Egen bearbetning (Python) 

4.4 Hypotesprövning  

I följande avsnitt prövas studiens hypoteser genom de statistiska analyser som genomförts. 

Hypotesprövningar syftar till att undersöka om de observerade sambanden mellan 

audiovisuell intensitet och uppmärksamhet är statistiskt säkerställda, samt huruvida resultaten 

är förenliga med studiens teoretiska utgångspunkter. 
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4.4.1 Prövning av H1  

Hypotesprövningen genomfördes för att undersöka huruvida audiovisuell intensitet hade en 

statistiskt signifikant effekt på unga vuxnas uppmärksamhet, operationaliserad som 

tittarretention över tid.  

 Audiovisuell intensitet har en signifikant effekt på unga vuxnas uppmärksamhet.  𝐻
1

För att pröva hypotesen jämfördes samtliga videos retentionskurvor genom ett Log-Rank-test 

i anslutning till Kaplan-Meier-analysen. Resultatet visade en statistisk signifikant skillnad 

mellan grupperna, vilket indikerar att retentionen skiljde sig mellan de olika nivåerna av 

audiovisuell intensitet.  

Nollhypotesen kan därmed förkastas, medan resultatet ger stöd för hypotes H1. Resultatet 

indikerar således att audiovisuell intensitet hade en statistisk signifikant effekt på unga 

vuxnas uppmärksamhet över tid. Log-Rank-testet anger dock endast att skillnader mellan 

grupperna finns och visar inte i vilken riktning eller form sambandet mellan specifikt 

audiovisuell intensitet och retention ser ut.      

4.4.2 Prövning av H2  

Hypotesprövningen genomfördes för att undersöka huruvida sambandet mellan audiovisuell 

intensitet och uppmärksamhet följde ett icke-linjärt, inverterat U-format samband i enlighet 

med OSL-teorin.  

 Det föreligger ett icke-linjärt, inverterat U-format samband mellan audiovisuell intensitet 𝐻
2

och uppmärksamhet, där mellanliggande nivåer av intensitet förväntas generera högre 

uppmärksamhet än både låga och höga nivåer av intensitet. 

Den kvadratiska regressionsanalysen visade negativa β₂-koefficienter för samtliga tre 

analysperioder, vilket indikerade på ett inverterat U-format samband mellan audiovisuell 

intensitet och retention. Den kvadratiska termen β₂ uppnådde dock ingen statistisk signifikans 

utifrån det tvåsidiga t-testet, då  = 0,31 - 0,38.   𝑝

Nollhypotesen kan därmed inte förkastas och hypotes H2 fick således inget statistiskt stöd. 

Resultatet från regressionsanalysen indikerade dock ett deskriptivt mönster som var förenligt 

med OSL-teorins inverterade U-formade samband.  

27 



 

5 Analys 

I följande analys tillämpas studiens teoretiska ramverk samt den teoretiska analyspyramiden 

och optimeringsmodellen som har sin grund i Attention Economy, Limited Capacity Model of 

Mediated Message Processing och Optimum Stimuli Level. Analysen undersöker hur 

uppmärksamhet tar form på scrollbaserade sociala medier samt vilken nivå av audiovisuell 

intensitet som mest effektivt fångar uppmärksamhet på TikTok. 

5.1 Uppmärksamhet i scrollbaserade miljöer 

5.1.1 Den initiala selektionsfasen på TikTok 

Simon (1971) samt Davenport och Beck (2001) delar uppfattningen av uppmärksamhet som 

en begränsad och värdefull resurs. Teorin blir tydlig i studiens experimentella resultat, där 

Kaplan-Meier-kurvorna i (Figur 3) uppvisar ett kraftigt fall redan under den första sekunden 

för samtliga annonser. Överlevnadskurvan visar andelen användare som fortfarande 

exponeras för respektive annons vid varje tidpunkt, där den största minskningen sker mellan 

sekund 0 och 1, vilket syns i Figur 3.  Det kraftiga initiala bortfallet blir även tydligt genom 

den deskriptiva statistiken i tabell 3 som visar att mellan 78.02% och 87.83% av användarna 

har lämnat samtliga annonser redan vid sekund 1. Resultatet illustrerar den troliga 

svårigheten att få användare att stanna kvar på annonser i scrollbaserade miljöer som TikTok. 

Det stora bortfallet indikerar en snabb reaktionsfas hos användarna, vilket ger potentiellt stöd 

för teorin om uppmärksamhet som en begränsad resurs. I relation till teorin om en hooking 

period på tre sekunder (Zhang et al., 2026; Anggraeni & Rofiah, 2024), indikerar studiens 

resultat på att selektionsfasen i denna kontext istället är begränsad redan till första sekunden. 

Detta observerades för samtliga videor oberoende intensitetsnivå, vilket indikerar att 

konkurrensen om användarens uppmärksamhet sker mycket tidigt i exponeringen av 

annonserna.  

Det tidiga och kraftiga bortfallet indikerar att användarna genomför en mycket snabb 

selektion av innehåll, där majoriteten av besluten om fortsatt exponering fattas omedelbart. 

Uppmärksamhet framstår därmed inte som en resurs som gradvis förloras över tid, utan 

snarare som en resurs som i stor utsträckning avgörs under det första ögonblicket. Detta stöds 

av den stegvisa överlevnaden som är som lägst mellan sekund 0 och 1, och därefter ökar 
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markant mellan sekund 1 och 2, för att sedan fortsätta öka successivt mellan sekund 2 och 6 

som framgår i Tabell 3. Resultatet indikerar därav att den första sekunden potentiellt utgör en 

avgörande tröskel för fortsatt tittande. När användaren väl passerat tröskeln tenderar det att 

vara en större andel som stannar kvar på videon över tid. Resultatet indikerar således att 

uppmärksamhet i scrollbaserade miljöer inte är en statisk företeelse, utan en dynamisk 

process där användare kontinuerligt utvärderar innehållets relevans. Samtidigt visar resultaten 

att denna process är som mest avgörande under annonsens första sekund. Den initiala 

selektionsfasen kan därmed tolkas vara mellan noll till en sekund, och är den mest kritiska 

perioden för att fånga och behålla användarens uppmärksamhet på TikTok. 

Bortfallet indikerar att majoriteten av användarna omedelbart scrollar vidare per automatik, 

vilket i en företagsekonomisk kontext skulle kunna innebära att företagen har mindre än en 

sekund på sig att fånga användarens uppmärksamhet. Applicerar man denna observation på 

Davenports och Becks (2001) teori om bankruptcy principle tydliggörs det därmed att det är 

viktigt för företag att ha rätt verktyg för att lyckas fånga individens uppmärksamhet. För 

företag innebär det att möjligheten att kommunicera sitt budskap och överleva på marknaden 

är direkt beroende av hur effektivt innehållet lyckas fånga och behålla användarens 

uppmärksamhet i den initiala selektionsfasen.  

Dock är det viktigt att uppmärksamma att retention per sekund i denna kontext inte bör tolkas 

som ett direkt mått på uppmärksamhet, utan snarare som ett observerbart mått på fortsatt 

exponering i den initiala selektionsfasen.  

5.1.2 Uppmärksamhet som en värdeskapande resurs för företag  

Genom appliceringen av Davenports och Becks (2001) teori på studiens resultat kan 

författarna konstatera att uppmärksamhet är en begränsad resurs. Ju fler användare som 

lämnar annonsen, desto mindre uppmärksamhet finns tillgänglig för företaget att omvandla 

till varumärkesexponering, engagemang och potentiell konvertering. Resultatet aktualiserar 

därmed Heitmayers (2025) syn på uppmärksamhet som en egen valuta, vilket enligt honom 

förutsätter att den kan kvantifieras genom att vara mätbar, överförbar och utbytbar. Genom att 

mäta retention över tid möjliggör studien en kvantifiering av observerbar flow-attention 

retention, det vill säga den kortsiktiga och kontinuerliga uppmärksamhet som uppstår i realtid 

(Heitmayer, 2025). Studien mäter den observerbara uppmärksamheten sekund för sekund 

genom aggregerad retention, vilket innebär att dess värde blir numeriskt påtagligt. Resultatet 
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illustrerar därmed hur observerbar uppmärksamhet kan betraktas som en valuta vars värde 

kontinuerligt förändras beroende på användarnas uppmärksamhetsmönster.   

Studiens resultat indikerar samtidigt att flow-attention är en begränsad och konkurrensutsatt 

valuta i digitala miljöer som TikTok. Eftersom cirka 15% av innehållet på plattformen består 

av betalda annonser (Getahun & Cahill, 2023), konkurrerar företagen inte enbart mot andra 

annonser utan även mot organiskt innehåll som är skapat av oberoende kreatörer (Wu, 2017). 

Resultatet indikerar därmed att uppmärksamhet inte är något ett företag innehar utan 

någonting som ständigt omfördelas mellan konkurrerande aktörer i flödet.  

Detta stärker Heitmayers (2025) syn på uppmärksamhet som en valuta, då TikToks 

annonseringsverktyg skapar exponeringsmöjligheter för företag samtidigt som det skapar en 

ständig konkurrens om tittarnas begränsade uppmärksamhetsresurser. Därav är det förenligt 

med att uppmärksamhet kan förstås som en form av valuta, då förlorad exponering potentiellt 

reducerar annonsens möjlighet att nå ut med sitt budskap. Resultaten indikerar samtidigt hur 

snabbt denna uppmärksamhet kan förloras.  

Uppmärksamhet framstår inte enbart som en begränsad resurs, utan även som en resurs vars 

värde är stark kopplat till tid. Med hänsyn till den stegvisa överlevnaden där majoriteten av 

allt bortfall sker mellan sekund 0 och 1 för samtliga videor enligt tabell 3, går det att 

argumentera för att all uppmärksamhet inte har samma värde. Under den första sekunden 

utgörs den mest begränsade formen av flow-attention, eftersom resultatet indikerar att det är 

vid denna period som konkurrensen om användarens uppmärksamhet är som störst.  

5.2 Informationsbearbetning i en digital samtida kontext  

5.2.1 Användares filtrering av stimuli  

Enligt LC4MP aktiveras automatiska processer genom oväntade eller föränderliga stimuli, 

vilket leder till en automatisk resursallokering av uppmärksamhet. Även förändringar i 

stimuli som rörelser eller visuellt uttryck kan automatiskt trigga igång denna process (Lang, 

2000). Teorin går i linje med studiens resultat genom det omfattande bortfallet under första 

sekunden. Det snabba avhoppet indikerar att användare fattar beslut om exponering mycket 

tidigt, vilket kan tolkas som att selektionsfasen präglas av automatiska processer då 

filtreringen sker på mikrosekunder. Studien mäter dock inte de underliggande kognitiva 

processerna direkt, vilket innebär att tolkningen bör göras med försiktighet.  
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En möjlig orsak till det tidiga bortfallet kan vara annonseringen i sig, till förmån för organiskt 

TikTok-innehåll. Annonser markeras med etiketten Reklam i det nedre vänstra hörnet 

(TikTok, 2023a). Användare befinner sig troligen inte inne på plattformen med intentionen att 

bli exponerade för annonser. Resonemanget kan relateras till Svenska Annonsörers och 

Novus (2024) rapport där sociala medier uppvisar ett lågt reklamindex på 30.3%, vilket 

indikerar en lägre acceptans för reklam i dessa miljöer. Om användaren identifierar innehållet 

som reklam kan detta fungera som en initial filtrering hos individen där annonsen snabbt 

kategoriseras som mindre relevant än det organiska innehållet i flödet. Det indikerar att 

reklam i sociala medier bemöts av en lägre grad av acceptans och upplevd relevans från 

användare. 

I relation till LC4MP kan denna filtrering och kategorisering innebära att 

uppmärksamhetsresurser omfördelas från annonsen till alternativa stimuli i flödet (Lang, 

2000). Informationsbearbetning påverkas av hur individen allokerar sina begränsade 

kognitiva resurser, där vissa stimuli prioriteras framför andra. Framför allt uppmärksammas 

saker som individen tidigare fokuserat på (Lang, 2000). När annonsen identifieras som 

reklam kan den möjligtvis få en lägre prioritet, vilket resulterar i att man automatiskt scrollar 

bort vid första anblick. Detta kan potentiellt förklaras genom orienting Response, där 

användare automatiskt svarar på stimuli utifrån sin egen tolkning av innehållets relevans 

(Lang, 2000). I TikToks högstimulerande miljö är det tänkbart att dessa automatiska 

responser är särskilt viktiga under videons första sekund.  

Resultatet från Log-Rank-testet visar att skillnaderna mellan videorna över tid är statistiskt 

signifikant vilket säkerställer att skillnaderna inte beror på slump. Emellertid kan författarna 

inte säkerställa att skillnaderna enbart beror på skillnaderna i audiovisuell intensitet på de 

sensoriska elementen. Dock möjliggör detta en säkrare slutsats i att de fem 

intensitetsnivåerna kan ha en betydande effekt. I jämförelserna framgår det att låg 

audiovisuell intensitet inte nödvändigtvis resulterade i lägst genomsnittlig retention per 

sekund, vilket ses i tabell 4. Detta kan tyda på att avvikelser från det typiska TikTok formatet 

kan fungera som ett uppmärksamhetstimuli i sig genom att skapa kontrast mot användarens 

vanliga flöde, och då trigga automatisk uppmärksamhetsallokering. På grund av att TikTok 

präglas av kontinuerlig sensorisk stimulans kan det potentiellt ha gjort att de lägre 

intensitetsnivåerna triggade igång orienting response (Luo et al., 2025). Utifrån LC4MP och 

Orienting Response kan förändring och kontrast fungera som ett uppmärksamhetsstimuli 

(Lang, 2000). Resultatet kan dock även påverkas av vilken typ av stimuli användaren 
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exponerats för innan annonsen, då upplevelsen av förändring och kontrast sannolikt är relativ 

och beroende av tidigare innehåll i flödet.  

5.2.2 Sensoriska elements betydelse för uppmärksamhet 

Utifrån LC4MP tyder resultaten på att det inte enbart är mängden stimuli som avgör 

allokeringen av uppmärksamhet utan även hur förändring, kontrast och intensitet samspelar 

med användares begränsade informationshantering. Utifrån resultaten där video E med högst 

intensitetsnivå presterade sämst enligt tabell 3 samt 4 kan dock LC4MPs antagande om att 

stimuli triggar igång resursallokering ifrågasättas. Studiens resultat går i stället i linje med 

OSL:s antagande om att en för hög intensitet kan orsaka överbelastning (Steenkamp & 

Baumgartner, 1992). En möjlig tolkning av resultatet är därmed att den kognitiva 

överbelastningen triggar igång ett undvikande beteende hos individen genom automatisk 

resursallokering, vilket i denna kontext tar form genom automatiskt scrollande. Sambandet 

mellan stimulans och uppmärksamhet är därmed troligtvis mer komplext än att högre 

intensitet leder till högre retention. På grund av att studien inte mäter tittarnas kognitiva 

processer direkt går det dock inte att fastställa ifall resultatets bortfall beror på andra 

automatiska processer hos individen.  

Den traditionella sinnesmarknadsföringen hänvisar i samtida forskning mestadels till fysiska 

upplevelser, oftast i sammanhang där fler än två sinnen aktiveras (Hultén et al., 2025). 

Studiens resultat indikerar dock att strategisk sinnesmarknadsföring även är relevant i digitala 

format, fastän medieformatet är begränsat till enbart två stycken stimuli. Eftersom 

Kaplan-Meier analysen visar statistiskt signifikanta skillnader i retention mellan videorna, 

indikerar resultaten att audiovisuell intensitet har en viss påverkan på sannolikheten att 

tittarna stannar kvar. Audiovisuell intensitet på sensoriska element kan därmed ses som ett 

potentiellt strategiskt verktyg inom annonsering för att fånga uppmärksamhet på TikTok.  

Trots att mobila enheter oftast är begränsade till binära stimuli skapas fortfarande det som 

Hultén et al. (2009) beskriver som en multisensorisk upplevelse. På grund av att människor 

tenderar att reagera starkare på flera samordnade sensoriska signaler jämfört med enskilda 

stimuli (Sella et al., 2013) kan de synkroniserade audiovisuella elementen ha förstärkt 

tittarnas orienting response, då både auditiva och visuella stimuli användes synkroniserat i 

studiens annonser.  

32 



 

5.3 Optimal intensitetsnivå på audiovisuella stimuli   

5.3.1 Intensitetens prestation  

Kaplan-Meier analysen tillsammans med Log-Rank testet indikerar statistisk signifikanta 

skillnader i retention mellan videorna, vilket tyder på att variationer i de audiovisuella 

intensitetsnivåerna kan ha påverkat benägenheten att stanna kvar vid innehållet. Frågan är 

dock vilken nivå av audiovisuell intensitet som genererar mest uppmärksamhet. Eftersom 

retentionkurvorna visar statistiskt signifikanta skillnader finns det stöd för att tolka de 

observerade skillnaderna i retention som mer än slumpmässiga variationer.  Utifrån studiens 

resultat observerades det att Video D (75% intensitetsnivå) uppvisade högst retention genom 

samtliga analysperioder enligt figur 3, medan Video E (100% intensitet) genererade lägst 

retention. Resultatet ger därmed stöd för att konstatera att Video D med medelhöga 

intensitetsnivåer genererade mest uppmärksamhet i experimentet.  

Att Video D presterade bäst innebär dock inte nödvändigtvis att 75 procent utgör den 

optimala intensitetsnivån för stimuli på TikTok. Den kvadratiska regressionsanalysen 

indikerade ett förskjutet inverterat U-format samband mellan audiovisuell intensitet och 

retention. Modellen förutsäger att de högsta nivåerna av uppmärksamhet uppstår vid 

mellanliggande nivåer av audiovisuell intensitet, med ett optimum på 44-49%, medan både 

mycket låga och höga nivåer förväntas prestera sämre (se figur 4 samt tabell 7). Det är till 

viss del förenligt med antagandet inom OSL om att individer tenderar att föredra 

mellanliggande nivåer av stimulans framför mycket låga eller höga sådana (Steenkamp & 

Baumgartner, 1992).  

Resultatet bör emellertid tolkas med försiktighet då den kvadratiska regressionsanalysen inte 

visar något statistiskt signifikant samband mellan audiovisuell intensitet och retention, och 

kan inte tillämpas för att fastställa den optimala intensitetsnivån. Därmed kan modellens 

predicerade optimum inte betraktas som ett statistiskt fastställt idealtillstånd. 

Regressionsanalysen kan snarare identifiera potentiella mönster och trender i relationen 

mellan audiovisuell intensitet och uppmärksamhet.          

Video D (75%) avviker från regressionsmodellens predicerade mönster genom att uppvisa 

särskilt hög retention över tid. Den faktiska datapunkten avviker positivt markant från 

modellens estimerade samband, vilket indikerar att användarens faktiska respons på 

uppmärksamhet inte fullt ut fångas av regressionsmodellen. Observationen att Video D 
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presterar bäst i relation till retention stärks dock av att Kaplan-Meier analysen visar att 

skillnaderna i retention mellan samtliga videor inte beror på slumpen. Därav indikerar 

resultatet att den optimala intensitetsnivån potentiellt snittar högre jämfört med vad 

regressionsanalysen förutspår. Dock bör denna observation ses som en explorativ indikation 

snarare än ett statistiskt samband då det saknas statistiskt stöd. 

5.3.2 Ny trend i OSL kurvan applicerat på TikTok  

Studiens resultat indikerar att OSL-teorin i viss mån är applicerbar på samtida scrollbaserade 

digital media såsom TikTok. Denna observation görs utifrån att den kvadratiska 

regressionsanalysen visar ett inverterat U-format samband mellan retention och audiovisuell 

intensitet. Därmed går det påvisade sambandet i linje med OSL-teorins och 

Yerkes-Dodson-lagens antagande om att uppmärksamhet och prestation tenderar att 

maximeras vid mellanliggande nivåer av stimulans (Steenkamp & Baumgartner, 1992; Yerkes 

och Dodson, 1908). Den kvadratiska regressionsanalysens predicerade samband går även i 

linje med Li et al. (2024), vars forskning tyder fortsatt på att både understimulans och 

överstimulans kan påverka användarens uppmärksamhet och engagemang negativt applicerat 

på dagens sociala medier.  

Resultatet kan därför tolkas som att OSL-teorins grundläggande mekanism fortfarande tycks 

vara närvarande i scrollbaserade mediemiljöer. Både regressionsanalysen och de observerade 

datapunkterna indikerar att mycket låga och höga nivåer av stimulans tenderar att prestera 

sämre än mellanliggande nivåer. Däremot antyder resultaten att toppunkten på OSL-kurvan 

potentiellt kan vara förskjuten i relation till den nivå som de traditionella antagandena bygger 

på. Det teoretiska optimum på 44 till 49% intensitet som regressionsanalysen indikerar på 

antyds vara något vänsterförskjutet i relation till högre intensitetsnivåer. Samtidigt indikerar 

de observerade datapunkterna ett mer högerskiftat mönster då video D på 75% intensitet 

genererade högst retention. Resultatet antyder därför att OSL kurvans form potentiellt 

kvarstår i scrollbaserade miljöer, men att dess optimum kan påverkas av den digitala 

kontexten där stimulansen presenteras.  

En tänkbar förklaring till varför toppen av OSL-kurvan potentiellt har blivit förskjuten till 

höger är kopplad till TikToks stimulirika miljö (Luo et al., 2025). Ifall en individ 

kontinuerligt exponeras för mer intensiva stimuli i en scrollbaserad miljö, såsom TikTok, 

skulle det potentiellt kunna förhöja individens stimulipreferens. Resultatet tillsammans med 
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teorin indikerar därmed att den optimala intensitetsnivån är kontextberoende och påverkas av 

mediemiljön som individen befinner sig i vid exponering.  

En annan tänkbar förklaring till förskjutningen av toppen på OSL kurvan är fenomenet 

habituering. Habituering förklaras av Sokolov (1963) som en minskad respons hos individen 

vid upprepat stimuli. Vid applicering av fenomenet på studiens resultat ges en möjlig tolkning 

av att då tittaren kontinuerligt exponeras för medelhöga nivåer av stimulans tappar den 

medelhöga intensiteten förmågan att trigga orienting response hos individen. Detta skulle 

förklara varför Video C (50%) inte genererade högst retention i linje med OSL-teorin, under 

förutsättningen att individen främst exponeras för medelhöga nivåer av stimulans. Författarna 

kan därmed anta att den optimala stimulansnivån är kontextbaserad, då den påverkas av 

tidigare intensitetsnivå som individen exponeras för innan annonsen. Den observerade 

förskjutningen kan dock inte betraktas som empiriskt fastställd då den kvadratiska 

regressionsanalysen inte påvisade något statistiskt samband mellan audiovisuell intensitet och 

retention.  
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6 Diskussion 

6.1 Resultatdiskussion  

Studiens resultat indikerar att audiovisuell intensitet påverkar användares retention per 

sekund i kortformatiga annonser på TikTok, samtidigt som analysen tyder på att sambandet är 

mer komplext än enbart att högre stimulans automatiskt genererar högre uppmärksamhet. 

Som nämnt ovan uppvisade Video D med medelhög intensitet högst retention genom 

majoriteten av analysperioderna, medan Video E med högst intensitet uppvisade lägst 

retention. Resultaten kan därmed tyda på att det finns en optimal nivå av audiovisuell 

stimulans där materialet upplevs som tillräckligt engagerande utan att skapa mental 

överbelastning. Samtidigt tyder resultaten på att lägre intensitetsnivåer kan prestera relativt 

starkt, vilket indikerar att uppmärksamhet i TikToks högstimulerande miljö inte enbart 

påverkas av mängden stimuli, utan även av andra faktorer som kontrast och användarens 

tidigare stimuliexponering. 

Även om Log-Rank-testet och Kaplan Meier analysen (se figur 3) påvisade statistiskt 

signifikanta skillnader mellan samtliga videos retention över tid bör resultaten samtidigt 

tolkas med viss försiktighet då man med metoderna inte kan fastställa att dessa skillnader 

enbart beror på audiovisuell intensitet. Studiens stora mängd exponeringar innebär även att 

relativt små skillnader mellan grupper kan bli statistiskt signifikanta. Det innebär att statistisk 

signifikans inte nödvändigtvis behöver motsvara en proportionellt stor praktisk effekt i 

användarnas faktiska uppmärksamhetsbeteende. 

Vidare innebär TikToks algoritmiska distribution att exponeringen för respektive video inte 

sker under helt kontrollerade förhållanden. Plattformens automatiserade innehållsdistribution 

kan därmed ha påverkat vilka användare som exponerades för respektive intentsitetsnivå, 

vilket innebär att skillnader i retention inte med säkerhet enbart kan förklaras av audiovisuell 

intensitet. Studien bygger dessutom på en småskalig experimentell design där samtliga 

annonser representerar samma bransch och varumärkeskontext. Resultaten bör därför inte 

generaliseras till alla typer av TikTok annonser eller digitala miljöer, utan snarare förstås som 

explorativa indikationer inom den specifika kontext som studien undersöker. 
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Enligt OSL följer preferensen för stimuli en inverterad U-kurva, där medelnivå av stimuli 

anses vara optimal (Steenkamp & Baumgartner, 1992). I en kontext för företag som vill fånga 

uppmärksamhet kan detta potentiellt bli ett problem med tanke på habituering, där upprepad 

stimulinivå kan leda till att individen slutar reagera. Det krävs i sådana fall en brytning i 

stimulinivå för att trigga igång individens orienting response (Lang, 2000). Detta i miljöer 

med individens preferens för stimuli kan betyda att det krävs en högre eller lägre stimulinivå 

som potentiellt kan orsaka överstimulans respektive understimulans.  

Vidare kan resultatet även analyseras genom studiens analysmodell, där Attention Economy 

verkar på samhällsnivå, LC4MP på individnivå och OSL på optimerande stimulusnivå. 

Tillsammans indikerar teorierna att uppmärksamhet i scrollbaserade miljöer formas genom 

samspelet mellan den höga konkurrensen om uppmärksamhet, individens begränsade 

informationsbearbetning och graden av audiovisuell stimulans. I relation till studiens resultat 

framstår den första sekunden som en särskilt kritisk konkurrenszon (se tabell 3), där tittaren 

snabbt avgör om innehållet är värt fortsatt exponering. Individens uppmärksamhetsprocesser 

kan därför antas ske snabbare i högstimulerande, scrollbaserade digitala miljöer jämfört med 

vad klassiska teorier om informationsbearbetning utvecklades för, då det i nutid är andra 

rådande reklammiljöer. 

6.2 Teoretiska implikationer  

Studien bidrar teoretiskt genom att applicera och problematisera klassiska teorier inom 

uppmärksamhet, sinnesmarknadsföring och informationsbearbetning i en samtida social 

mediekontext. Resultaten indikerar att teorier som Attention Economy (Simon, 1971), 

LC4MP (Lang, 2000) och OSL (Helm & Landschulze, 2009; Steenkamp & Baumgartner, 

1992)  fortfarande är relevanta för att förstå uppmärksamhetsprocesser i digitala miljöer, men 

kräver viss anpassning utifrån rådande förutsättningar i dagens scrollbaserade plattformar, 

och för att förstås i kontexten av TikTok. Till exempel fungerar LC4MPs initiala antaganden, 

men i högintensiva miljöer såsom TikTok visar studiens resultat att även låg intensitet på 

annonser kan fungera. Teoriernas förklaringskraft bör därför förstås som partiell snarare än 

fullständig i relation till dagens digitala mediemiljöer.  

Resultaten belyser teoretiskt att den initiala selektionsfasen på TikTok förmodligen är 

betydligt kortare i dagens digitala miljöer än vad den tidigare presenterade forskningen antar. 

Uppmärksamhetsprocesser i dagens högstimulerande scrollmiljöer sker snabbare och mer 
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automatiserat än när flera klassiska teorier om informationsbearbetning utvecklades, och den 

ursprungliga hookingperioden på tre sekunder enligt Zhang et al. (2026) kan efter resultatet 

indikera på att vara för lång i denna kontext för en lyckad marknadsföring. Resultatet 

kontextualiserar därför teorin i hur begränsad och konkurrensutsatt uppmärksamhet i dagens 

scrollmiljöer är, bland annat genom det stora bortfallet under videornas första sekund (se 

tabell 3). 

Studiens analysmodell (se figur 1) bidrar därav med ett teoretiskt ramverk för att förstå 

uppmärksamhet i digitala miljöer utifrån flera nivåer samtidigt. Genom att kombinera och 

vidareutveckla de tidigare teorierna möjliggör modellerna en bredare förståelse för hur 

uppmärksamhet formas i dagens digitala miljö och gör dessa relevanta i en samtida kontext 

för TikTok.  

6.3 Metodologiskt bidrag 

Ett centralt metodologiskt bidrag med studien är att uppmärksamhet undersöktes genom ett 

experiment i en verklig digital kontext, snarare än genom självrapporterad data och 

subjektiva kvalitativa metoder. Genom TikTok Ads Manager (TikTok, u.å.c) möjliggjordes 

insamling av realtidsbaserad beteendedata från faktiska användare i en naturlig miljö. 

Metoden bidrar därmed till ett mer verklighetsnära och datadrivet tillvägagångssätt för att 

studera den initiala uppmärksamheten, där sociala mediers egna plattformar och verktyg kan 

användas som forskningsverktyg för insamling av beteendedata. Studiens experimentella 

design och realtidsdata från TikTok Ads Manager möjliggör därför en empirisk inblick i hur 

uppmärksamhet kan observeras och analyseras, vilket även ses i resultaten.  

Studien bidrar även metodologiskt genom operationalisering av uppmärksamhet via retention 

per sekund. Istället för att subjektivt mäta hur användare i efterhand upplever eller beskriver 

sitt beteende, analyseras i detta fall deras faktiska beteende. Heitmayers (2025) Dual-Stream 

modell och begreppet flow-attention fungerade som en teoretisk grund för att förstå hur 

uppmärksamhet kan observeras och mätas genom data från realtidsbaserade 

användarbeteende. Genom att operationalisera och kvantifiera fortsatt tittande som retention 

per sekund möjliggjordes därmed en analys av uppmärksamhet så som den uppstår i 

praktiken. Detta tillät en analys av den initiala selektionsfasen och hooking perioden i ett 

Tiktokformat (Broadbent, 1958; Zhang et al., 2026).   
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Ett ytterligare bidrag är tillämpningen av Kaplan-Meier och Log-Rank test för att analysera 

retention per sekund data från sociala medier som time-to-event data. Generellt används 

dessa statistiska metoder traditionellt inom medicinsk forskning för att analysera 

överlevnadsförlopp över tid (Dudley et al., 2016). I studien tillämpades dock dessa metoder 

för att analysera uppmärksamhet på sociala medier. Studien illustrerar därmed hur 

överlevnadsanalys kan tillämpas på forskning inom sociala medier och marknadsföring för att 

analysera användarbeteende över tid.  

6.4 Praktiska implikationer  

Studien kan bidra med praktiska implikationer för företag inom branschen, content creators 

och marknadsförare som arbetar med annonsering i kortformat på TikTok.  Resultaten 

indikerar att audiovisuella element som ljud, färg och rörelse påverkar hur länge tittare 

stannar kvar vid en annons (se avsnitt 4). Studien kan därför bidra till en ökad förståelse för 

hur framtida reklam på TikTok bör utformas för att skapa högre engagemang och retention 

per sekund. Studien visar vikten av en balanserad intensitetsnivå, där en optimerad nivå av 

stimuli bidrar till högre retention och engagemang. Detta kan användas på 

marknadsföringsstrategier för en mer effektiv annonsering. Företag kan därför använda 

audiovisuell intensitet strategiskt för att utforma mer uppmärksamhetsfångande TikTok 

annonser.  

Vidare belyser resultaten betydelsen av datadriven annonsering, där användarbeteende kan 

tillämpas för att optimera innehållet. Detta kan bidra till högre exponering, förbättrat 

engagemang och potentiellt högre lönsamhet. Även för andra kortformatsplattformar, som 

Instagram Reels, kan resultaten vara användbara då konkurrensen om tittarnas 

uppmärksamhet är hög. Studien kan därför fungera som ett praktiskt underlag för 

utvecklingen av mer datadrivna och effektiva strategier inom digital annonsering på sociala 

medieplattformar.  

6.5 Framtida forskning  

Framtida forskning skulle kunna vidareutveckla studiens metodologiska tillvägagångssätt 

genom att tillämpa liknande experiment i fler digitala kontexter med ett större urval, fler 

experimentella varianter och längre mätperioder. Metoden skulle även kunna appliceras på 

andra digitala plattformar för att jämföra hur uppmärksamhet fungerar i olika typer av sociala 
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medier. Detta kan då bidra till utvecklingen av mer anpassade strategier för digital 

marknadsföring. 

En möjlig utveckling vore att isolera och undersöka enskilda audiovisuella variabler separat, 

exempelvis ljud, färg, rörelser och tempo. Detta skulle möjliggöra en mer detaljerad 

förståelse för vilka specifika element som har störst påverkan på uppmärksamhet. Vidare 

undersöker studien enbart grafiskt innehåll utformat som reklam. Ytterligare forskning skulle 

kunna undersöka annat mer förekommande innehåll, till exempel baserat på influencers, för 

att se hur olika typer av innehåll påverkar uppmärksamhet och inte endast intensiteten på 

audiovisuella stimuli.  

Det hade även varit intressant att samla in data på individnivå, snarare än i aggregerad form, 

exempelvis utifrån demografiska faktorer, medievanor eller individuella preferenser. Detta 

skulle möjliggöra mer ingående analyser av individuella skillnader i hur audiovisuell 

intensitet påverkar uppmärksamhet. Vidare hade det varit intressant att tillämpa biometriska 

metoder såsom eye-tracking och EEG för att analysera visuellt fokus, kognitiv aktivering och 

informationsbearbetning på en djupare nivå. Dock medför sådana metoder etiska brister 

relaterade till integritet och är en utmaning för framtida forskning, särskilt i relation till 

individdata. 

Ytterligare forskning kan även undersöka hur audiovisuell intensitet varierar mellan olika 

branscher och varumärkesidentiteter, då det här kan skilja sig i intensitetsuttryck beroende på 

bransch. Till exempel kan högintensiva uttryck vara lämpliga inom gamingindustrin, medan 

lågintensiva uttryck kan samspela bra med wellnessegmentet.  
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7 Slutsats 

Syftet med studien har varit att undersöka hur uppmärksamhet ser ut i scrollbaserade miljöer 

såsom TikTok, samt ifall audiovisuell intensitet har någon påverkan på användarens 

observerbara uppmärksamhet.  Genom studiens kvantitativa experiment, där retention över 

tid analyserats via fem TikTok-annonser, visar resultaten att den observerbara 

uppmärksamheten i scrollbaserade miljöer är starkt begränsad, konkurrensutsatt och präglad 

av snabba automatiserade selektionsprocesser.  

Resultaten visar att uppmärksamhetsmönstret i scrollbaserade mediemiljöer kan kännetecknas 

av ett omfattande bortfall redan under första sekunden, då majoriteten av tittarnas bortfall 

sker mellan sekund 0 och 1. Därefter ökar sannolikheten för fortsatt exponering successivt 

bland de användare som väljer att stanna kvar, vilket indikerar att användarna tar 

automatiserade och snabba beslut kring fortsatt exponering. Därav kan den initiala 

selektionsfasen i experimentets högstimulirika miljö anses vara betydligt kortare jämfört med 

vad den ursprungliga hooking perioden på tre sekunder antyder. 

Kaplan-Meier-kurvorna och Log-rank testet visar att audiovisuell intensitet har en statistiskt 

signifikant effekt på retention över tid, vilket ger stöd för hypotes H1. Samtidigt visar 

resultaten att högst audiovisuell intensitet inte genererar högst retention. Video E med högst 

intensitet (100%) uppvisade istället lägst retention, medan video D med medelhög intensitet 

(75%) genererade högst genomsnittlig retention. Detta indikerar att alltför hög audiovisuell 

intensitet skapar en överstimulering hos användaren, vilket i sin tur resulterar i undvikande 

beteende snarare än ökad uppmärksamhet.  

Den kvadratiska regressionsanalysen indikerar vidare ett inverterat U-format samband mellan 

audiovisuell intensitet och retention över tid, vilket går i linje med OSL-teorin. Trots att 

regressionsanalysen indikerar att mellanliggande nivåer av audiovisuell intensitet genererar 

högre retention går det inte att fastställa ett statistiskt signifikant samband. Detta innebär att 

hypotes H2 inte kan få stöd och resultaten bör tolkas som indikationer snarare än statistiskt 

säkerställda samband.  

Resultatet visar på så sätt att audiovisuell intensitet påverkar användarens observerbara 

uppmärksamhet, där medelhöga nivåer tenderar att generera högre retention än både låga och 

mycket höga intensitetsnivåer. Retention spelar därför möjligtvis roll i utformandet av 
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annonser i relation till tittarens observerbara uppmärksamhet i den initiala selektionsfasen, 

med indikationen att medelhög intensitet presterar bäst. Det betyder att audiovisuell intensitet 

potentiellt kan användas som ett strategiskt verktyg för att generera högre retention i 

kortformatiga videoannonser.  

Studien bidrar därmed till en vidareutveckling av tidigare teorier kring 

uppmärksamhetsekonomi, informationsbearbetning och sinnesmarknadsföring. Genom att 

applicera studiens analysmodell i en verklig experimentell miljö möjliggör att nya insikter tas 

fram om samtida konsumentbeteenden i högstimulirika och scrollbaserade miljöer såsom 

TikTok.  

Slutligen ger studiens resultat därav indikationer till företag och marknadsförare på hur de 

kan utforma kortformatiga videoannonser för att fånga uppmärksamhet. Resultatet indikerar 

att det audiovisuella stimulit bör vara tillräckligt intensivt för att bryta igenom 

informationsbruset, utan att vara för intensivt för att undvika överstimulans. Resultatet 

indikerar även att första sekunden är kritisk till att fånga tittarens uppmärksamhet. 

Uppmärksamhet i scrollbaserade mediemiljöer som TikTok tycks inte längre vara något som 

skapas över tid, utan något som måste fångas omedelbart för att inte gå förlorat.  
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Bilagor 

Bilaga A: Experimentets videomaterial  

Nedan presenteras de fem videor som användes i onlineexperimentet. För åtkomst till 

respektive video hänvisas till tillhörande YouTube-länk nedan. 

Video A (Låg, 0%):  

https://youtube.com/shorts/xBCGjkdl7qM?si=BxpmtMKydgCXsqI5 

Video B (Låg-Medium, 25 %):  

https://youtube.com/shorts/U7CwU-sQypg?si=PlI2KeMWAbVHzoyE 

Video C (Medium, 50%): 

https://youtube.com/shorts/DnQfQqQepqI?si=X6g0Niz8vhwNkji9 

Video D (Medium-Hög, 75%): 

https://youtube.com/shorts/1GCGO5mEPnk?si=MH2gcKAjLI9kEzVk 

Video E (Hög, 100%):  

https://youtube.com/shorts/mxQRvnF-u-8?si=2R1xBVkgunOeg2It 

Observera: Videorna publicerades ursprungligen på TikTok inom ramen för experimentet. 

YouTube-länkarna används endast för att möjliggöra transparens och ge läsaren åtkomst till 

det videomaterial som analyserats i studien. 
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Bilaga B: Genomförande av videor i Canva  

Videorna är 6 sekunder vardera och uppdelade i två delar. Del ett (0-3 sekunder) innehåller 

hook-text samt eventuell animering. Del två (4-6 sekunder) innehåller en uppmanande text 

samt företagets logotyp och slogan, kombinerat med diverse animeringar. Tiden på 6 

sekunder valdes eftersom det är ett minimikrav från TikTok för att få fram nödvändig data. 

Vidare är författarna begränsade av ekonomiska resurser, därav skapades inga längre videor 

än så.  

Färgerna definierades utifrån en numerisk HEX-kod, vilket är en kod som definierar färg i 

webbdesign. Författarna valde orange och vit eftersom det är Infinity HRs företagsfärger. 

Därefter valdes färgen blå eftersom det är den kompletterande färgen för orange, vilket 

skapar mest kontrast (Itten, 1970). I del ett förekommer blå och orange, medan i del två 

förekommer vit och orange. På samtliga delar justerades färgmättnaden på blå och orange 

utefter en skala på 1-100% via Canvas redigeringsverktyg. Den vita färgen följer samma 

mättnad genom samtliga videor.  

Tabell B1: Färgkoder    

 Video A Video B Video C Video D Video E 

Färgmättnad 0% 25% 50% 75% 100% 

HEX-kod 
Del I 

#e3e3e3 (B)  
#efefef (O)  

#aac5e3 (B)  
#f8e7da (O)  

#71a6e3(B)  
#fdd29a (O)  

#3a88e41 (B)  
#fda851 (O) 

#016be3 (B)  
#ff8727 (O)  

HEX-kod 
Del II 

#efefef (O) 
#fffff9 (V) 

#f8e7da (O) 
#fffff9 (V) 

#fdd29a (O) 
#fffff9 (V) 

#fda851 (O) 
#fffff9 (V) 

#ff8727 (O) 
#fffff9 (V) 

B = Blå, O = Orange, V = Vit 
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Audion i videorna är skapad av Freesound Community och hämtad från plattformen Pixabay 

(freesound_community. n.d.). Del ett består av ljudeffekten med ljudet av en skrivmaskin, 

medan del två består av endast musik. I både del I och del II ändras volymen på audion i 

Canvas redigeringsverktyg enligt en skala på 1-100%. 

Tabell B2: Ljud  

 Video A Video B Video C Video D Video E 

Ljudvolym 0% 25% 50% 75% 100% 

Audiofil Del I - freesound_commu
nity-typewriter-17
0428_1482-22815.
mp3* 

freesound_comm
unity-typewriter-
170428_1482-22
815.mp3* 

freesound_comm
unity-typewriter-1
70428_1482-2281
5.mp3* 

freesound_comm
unity-typewriter-1
70428_1482-2281
5.mp3* 

Audiofil Del II - freesound_commu
nity-smooth-vibe-
music-loop-alterna
te-95804.mp3** 

freesound_comm
unity-smooth-vib
e-music-loop-alte
rnate-95804.mp3
** 

freesound_comm
unity-smooth-vib
e-music-loop-alte
rnate-95804.mp3
** 

freesound_comm
unity-smooth-vib
e-music-loop-alte
rnate-95804.mp3
** 

*Namnet på audiofilen som används i del I 

 ** Namnet på audiofilen som används i del II 

De animeringar som har använts i reklamfilmerna är förkodade av Canva och har följande 

benämningar: skrivmaskin, rulla, torka, svep upp, brister och följd. Valet av dessa 

animeringar grundar sig i deras moderna uttryck, vilket författarna menar bidrar till en visuell 

enhetlighet utan att de själva dominerar videon. Animeringarna skiljer sig i tempo enligt 

skalan 1-100%, justerad via Canvas egna redigeringsverktyg. 

Tabell B3: Animeringar  

 Video A Video B Video C Video D Video E 

Tempo - ≈ 1/4 ≈ 2/4 ≈ 3/4 ≈ 4/4 

Animering 
Del I 

- Skrivmaskin + 
Rulla + Torka 

Skrivmaskin + 
Rulla + Torka 

Skrivmaskin + 
Rulla + Torka 

Skrivmaskin + 
Rulla + Torka 

Animering 
Del II 

- Svep upp + 
Brister + Följd 

Svep upp + 
Brister + Följd 

Svep upp + Brister 
+ Följd 

Svep upp + 
Brister + Följd 

 

Del I består av texten: “Redo för nästa steg?”, med typsnitt Extenda 60 Giga. I del II används 

en uppmanande text: “Hitta din nästa möjlighet hos oss på”, följt av företagets logotyp och 

slogan: “Rätt person, Rätt pannben, Rätt företag” i typsnitt Agrandir.  
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Bilaga C: Kod från Python 

C1. Urklipp av kod för Kaplan-Meier-analys och Log-Rank-test 

# Kaplan-Meier analys med Log-Rank test 
# Jämför tittarretention mellan 5 videos med olika audiovisuell intensitet 
 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import matplotlib 
matplotlib.use('TkAgg') 
import matplotlib.pyplot as plt 
from scipy.stats import chi2 
 
# Läser in datan 
df = pd.read_csv("KandidatuppsatsenCsv.csv", usecols=range(6)) 
df.columns = ["Video", "Intensitet", "Sekund", "Kvar", "Totalt", "Retention"] 
 
# Våra videos 
videos = ["A", "B", "C", "D", "E"] 
färger = {"A": "blue", "B": "green", "C": "orange", "D": "red", "E": "purple"} 
namn = {"A": "Låg (0%)", "B": "Låg-Medel (25%)", "C": "Medel (50%)", 
       "D": "Medel-Hög (75%)", "E": "Hög (100%)"} 
 
# Skapar figuren med KM-kurvor och antal kvar-tabell 
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(2, 1, figsize=(8, 7), gridspec_kw={"height_ratios": 
[3, 1]}) 
 
# Ritar Kaplan-Meier kurvor för varje video 
for v in videos: 
   sub = df[df["Video"] == v] 
   totalt = sub["Totalt"].iloc[0] 
 
   # S(t) = andel kvar vid varje sekund, börjar på 1.0 
   survival = [1.0] + (sub["Kvar"] / totalt).tolist() 
   tider = [0] + sub["Sekund"].tolist() 
 
   # Gör trappsteg (sample-and-hold) som är standard för KM-kurvor 
   x_steg = [] 
   y_steg = [] 
   for i in range(len(tider) - 1): 
       x_steg += [tider[i], tider[i+1]] 
       y_steg += [survival[i], survival[i]] 
   x_steg.append(tider[-1]) 
   y_steg.append(survival[-1]) 
 
   ax1.plot(x_steg, y_steg, lw=2, color=färger[v], label=f"{v} - {namn[v]}") 
 
ax1.set_title("Kaplan-Meier: Överlevnadssannolikhet per video") 
ax1.set_xlabel("Sekund") 
ax1.set_ylabel("Överlevnadssannolikhet S(t)") 
ax1.set_ylim(0, 1.05) 
ax1.legend(loc="upper right") 
 
# Tabell med antal kvar vid varje sekund 
ax2.axis("off") 
row_labels = [] 
table_data = [] 
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for v in videos: 
   sub = df[df["Video"] == v] 
   totalt = sub["Totalt"].iloc[0] 
   antal_kvar = [totalt] + sub["Kvar"].tolist() 
   row_labels.append(f"{v} ({namn[v].split('(')[1]}") 
   table_data.append([str(n) for n in antal_kvar]) 
 
ax2.table(cellText=table_data, rowLabels=row_labels, 
         colLabels=[str(t) for t in range(7)], loc="center", cellLoc="center") 
ax2.set_title("Antal kvar", fontsize=9, loc="left") 
 
plt.tight_layout() 
plt.savefig("kaplan_meier.png", dpi=150) 
plt.show() 
 
# --- Log-Rank Test --- 
# Jämför om skillnaderna mellan kurvorna är statistiskt signifikanta 
# O = observerade events (hur många som faktiskt lämnade) 
# E = förväntade events (hur många som borde lämnat om alla var lika) 
 
O = np.zeros(5) 
E = np.zeros(5) 
 
for t in range(6): 
   kvar = [] 
   events = [] 
   for i, v in enumerate(videos): 
       sub = df[df["Video"] == v] 
       totalt = sub["Totalt"].iloc[0] 
       tittare = [totalt] + sub["Kvar"].tolist() 
       kvar.append(tittare[t]) 
       events.append(tittare[t] - tittare[t+1]) 
 
   n_tot = sum(kvar) 
   d_tot = sum(events) 
   if n_tot == 0 or d_tot == 0: 
       continue 
 
   for i in range(5): 
       O[i] += events[i] 
       E[i] += kvar[i] * d_tot / n_tot 
 
# Beräknar teststatistiken: chi2 = summa av (O-E)^2 / E 
chi2_stat = sum((O[i] - E[i])**2 / E[i] for i in range(5)) 
p_värde = 1 - chi2.cdf(chi2_stat, 4)  # 4 frihetsgrader (5 grupper - 1) 
 
# Skriver ut resultaten 
print("\nLog-Rank Test") 
print("-" * 50) 
print(f"  χ²(4) = {chi2_stat:.2f}") 
print(f"  p-värde = {p_värde:.4e}") 
print() 
for i, v in enumerate(videos): 
   print(f"  Video {v}: O = {int(O[i])}, E = {E[i]:.1f}") 
print() 
if p_värde < 0.001: 
   print("  Resultat: Signifikant skillnad (p < 0.001)") 
else: 
   print(f"  Resultat: Ej signifikant (p = {p_värde:.4f})") 
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C2: Urklipp av kod för Regressionsanalys och Tvåsidigt T-test  

# Kvadratisk regressionsanalys - OSL 
# Testar om sambandet mellan intensitet och retention följer en inverterad U-form 
 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import matplotlib 
matplotlib.use('TkAgg') 
import matplotlib.pyplot as plt 
import statsmodels.formula.api as smf 
 
# Läser in datan 
df = pd.read_csv("KandidatuppsatsenCsv.csv", usecols=range(6)) 
df.columns = ["Video", "Intensitet", "Sekund", "Kvar", "Totalt", "Retention"] 
 
# Våra 5 videos och deras intensitetsnivåer 
videos = ["A", "B", "C", "D", "E"] 
intensitet = [0, 25, 50, 75, 100] 
 
# Räknar ut retention för varje video 
s1 = [] 
medel = [] 
s6 = [] 
 
for v in videos: 
   sub = df[df["Video"] == v] 
   totalt = sub["Totalt"].iloc[0] 
   s1.append(sub["Kvar"].iloc[0] / totalt)       # retention vid sekund 1 
   s6.append(sub["Kvar"].iloc[-1] / totalt)      # retention vid sekund 6 
   medel.append(sub["Retention"].mean() / 100)   # medelretention 
 
# Skapar en tabell för regressionen 
reg_data = pd.DataFrame({ 
   "Intensitet": intensitet, 
   "S1": s1, 
   "Medel": medel, 
   "S6": s6 
}) 
 
# Kör regressionen för alla tre mått 
# Modell: Retention = b0 + b1*Intensitet + b2*Intensitet^2 
resultat_s1 = smf.ols("S1 ~ Intensitet + I(Intensitet**2)", data=reg_data).fit() 
resultat_medel = smf.ols("Medel ~ Intensitet + I(Intensitet**2)", 
data=reg_data).fit() 
resultat_s6 = smf.ols("S6 ~ Intensitet + I(Intensitet**2)", data=reg_data).fit() 
 
# Skriver ut resultaten 
print("\n--- Resultat ---") 
print(f"\nSekund 1:       R² = {resultat_s1.rsquared:.4f}, p(β₂) = 
{resultat_s1.pvalues['I(Intensitet ** 2)']:.4f}") 
print(f"Medelretention: R² = {resultat_medel.rsquared:.4f}, p(β₂) = 
{resultat_medel.pvalues['I(Intensitet ** 2)']:.4f}") 
print(f"Sekund 6:       R² = {resultat_s6.rsquared:.4f}, p(β₂) = 
{resultat_s6.pvalues['I(Intensitet ** 2)']:.4f}") 
 
# Plottar 
x = np.linspace(0, 100, 200) 
fig, (ax1, ax2, ax3) = plt.subplots(1, 3, figsize=(15, 4.5)) 
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# S(1) 
b = resultat_s1.params 
optimum = -b["Intensitet"] / (2 * b["I(Intensitet ** 2)"]) 
ax1.scatter(intensitet, s1, s=80, color="steelblue", zorder=5, label="Observerade 
(A-E)") 
ax1.plot(x, b["Intercept"] + b["Intensitet"]*x + b["I(Intensitet ** 2)"]*x**2, 
"r-", lw=2, label=f"Regression (R²={resultat_s1.rsquared:.2f})") 
ax1.axvline(optimum, ls="--", color="gray", label=f"Optimum ≈ {optimum:.0f}") 
ax1.set_title(f"S(1) - Sekund 1\np(β₂) = {resultat_s1.pvalues['I(Intensitet ** 
2)']:.2f}") 
ax1.set_xlabel("Audiovisuell intensitet") 
ax1.legend(fontsize=8) 
 
# Medelretention 
b = resultat_medel.params 
optimum = -b["Intensitet"] / (2 * b["I(Intensitet ** 2)"]) 
ax2.scatter(intensitet, medel, s=80, color="steelblue", zorder=5, 
label="Observerade (A-E)") 
ax2.plot(x, b["Intercept"] + b["Intensitet"]*x + b["I(Intensitet ** 2)"]*x**2, 
"r-", lw=2, label=f"Regression (R²={resultat_medel.rsquared:.2f})") 
ax2.axvline(optimum, ls="--", color="gray", label=f"Optimum ≈ {optimum:.0f}") 
ax2.set_title(f"Medelretention\np(β₂) = {resultat_medel.pvalues['I(Intensitet ** 
2)']:.2f}") 
ax2.set_xlabel("Audiovisuell intensitet") 
ax2.legend(fontsize=8) 
 
# S(6) 
b = resultat_s6.params 
optimum = -b["Intensitet"] / (2 * b["I(Intensitet ** 2)"]) 
ax3.scatter(intensitet, s6, s=80, color="steelblue", zorder=5, label="Observerade 
(A-E)") 
ax3.plot(x, b["Intercept"] + b["Intensitet"]*x + b["I(Intensitet ** 2)"]*x**2, 
"r-", lw=2, label=f"Regression (R²={resultat_s6.rsquared:.2f})") 
ax3.axvline(optimum, ls="--", color="gray", label=f"Optimum ≈ {optimum:.0f}") 
ax3.set_title(f"S(6) - Sekund 6\np(β₂) = {resultat_s6.pvalues['I(Intensitet ** 
2)']:.2f}") 
ax3.set_xlabel("Audiovisuell intensitet") 
ax3.legend(fontsize=8) 
 
plt.tight_layout() 
plt.savefig("osl_plot_statsmodels.png", dpi=150) 
plt.show() 
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