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Die Verbreitung von Informationen iiber soziale Netz-
werke Immer mehr Unternehmen niitzen digitale soziale
Netzwerke, um ihre Botschaften zu verbreiten. Die Ubliche Pra-
xis besteht darin, Informationskaskaden zu initiieren, indem
man ausgewahlte Influencer anspricht. Mogliche Kandidaten
werden in vielen Fallen durch ihre Position in einem Netzwerk
identifiziert — z. B. haufig, weil sie eine zentrale Stellung ein-
nehmen — oder durch die Struktur der Nachbarschaften im
Netzwerk. Die Informationen dariiber stammen normalerweise
aus friiheren Erhebungen. Dabei geht man davon aus, dass ein
Netzwerk stabil ist und Beobachtungen aus der Vergangen-
heit auch die aktuelle Struktur widerspiegeln. So einfach wie
es scheint, ist es aber leider nicht, wie wir in weiterer Folge
erlautern werden.

Obwohl Netzwerke eine Schlisselrolle bei der Verbreitung von
Inhalten spielen, wissen wir erstaunlich wenig Uber die Bezie-
hungen einzelner Teilnehmer untereinander und dartiber, wie
sich Inhalte und Strukturen verandern. Vorherzusehen, wie sich
Veranderungen der Netzwerkstruktur auf Netzwerkprozesse
wie beispielsweise Informationskaskaden oder das Konsumen-
tenverhalten auswirken, ist so gut wie unmoglich. AulRerdem
verstehen wir nicht wirklich, wie sich die verbreiteten Informa-
tionen auf die Struktur von Netzwerken auswirken. Einige der
Annahmen, die den Ublichen Such- und Empfehlungssystemen
zugrunde liegen, wurden nicht ausreichend gepriift.
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ABBILDUNG 1:
Netzwerke verdandern sich durch lokale Haufungen von Aktivitdten,
die gleichzeitig Vernetzungsstrukturen und Interessen betreffen

-

In einem Aktivitatsschub andern die Netzwerkteilnehmer sowohl

ihre-Interessensinhalte als auch-ihre Kontakte.

Gangige Annahmen iiber Netzwerke sollten hinterfragt
werden

Stabilitidt und kontinuierliche Entwicklung? Die meisten
Analysen von sozialen Strukturen in Netzwerken gehen impli-
zit davon aus, dass die Beziehungen in Netzwerken relativ
stabil sind. Diese Annahme ergibt sich direkt aus den gangi-
gen Theorien Uber die Entwicklung von Netzwerken, die von

einem monotonen Wachstum und einer langsamen Zunahme
weiterer Verlinkungen Uber das gesamte Netzwerk ausgehen.
Das Netzwerk selbst gilt als wichtigster Treiber von weiterem
Wachstum. Menschen, die beispielsweise viele gemeinsame
Freunde haben, entwickeln mit hoherer Wahrscheinlichkeit
Bindungen als Menschen mit weniger Uberschneidungen.
Gewohnlich gehen wir deshalb von einem regelmafligen und



kontinuierlichen Netzwerkwachstum aus und erwarten keine
radikalen Veranderungen. Solche monotonen Entwicklungs-
muster erscheinen zwar plausibel, aber es gibt kaum empiri-
sche Belege flr diese Annahme.

Stabile Cluster? Eine weitere Eigenschaft von der meist — mog-
licherweise implizit — ausgegangen wird, ist ein gewisses Maf3
an Ahnlichkeit unter den verbundenen Personen. In der akade-
mischen Terminologie bezeichnet man diese Charakteristik als
Homophilie. Ahnlichkeit gilt als ein wichtiges Prinzip zur Erkla-
rung von Netzwerkentwicklungen. Man geht davon aus, dass sich
Menschen eher an dhnliche als stark unterschiedliche Mitmen-
schen binden, ganz nach dem Motto ,,Gleich und gleich gesellt
sich gern”. Neue Links entstehen mit groRerer Wahrscheinlich-

EINE UBERPRUFUNG DER ANNAHMEN VON
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keit, wenn gemeinsame Wesensziige vorhanden sind. Daraus
ergeben sich innerhalb von Netzwerken unterschiedliche Cluster,
die aus ahnlichen Personen bestehen, die durch eine entspre-
chende Gruppendynamik immer noch dahnlicher werden konnen.

Wie dhnlich ist dhnlich? Die Art und Weise, wie solche Ahn-
lichkeiten gemessen werden, ist ein weiterer kritischer Punkt.
Die meisten Studien nutzen ein sehr eingeschranktes Set an
Parametern wie Alter, Geschlecht, politische oder andere Grup-
penzugehdrigkeiten und basteln daraus ein AhnlichkeitsmaR.
Diese Kennzahlen sind zwar leicht zu erheben, stellen aber auch
in kombinierter Form nur einen sehr reduzierten Aspekt der
menschlichen Existenz dar, der sehr oberflachlich und weit-
gehend kontextunabhangig ist. Gesichert ist nicht einmal, ob

WEITVERBREITETEN SUCH- UND EMPFEHLUNGSSYSTEMEN

Unsere Forschung beschaftigte sich mit den ange-
flihrten Annahmen und methodologischen Bedenken.
Konkret haben wir uns angesehen, wie Links in einem
ausgewahlten Netzwerk hinzukommen oder geloscht
werden. Ahnlichkeiten der Netzwerkteilnehmer haben
wir in einer neuen, sensibleren, umfassenden und kon-
text-abhdngigen Art und Weise liber selbst angefiihrte
Interessen gemessen. Dartiber hinaus haben wir den
Zusammenhang zwischen den Veranderungen bei den
Kontakten und der Netzwerkstruktur im Zeitverlauf
erforscht.

Die von uns gesammelten Daten stellen die Entwick-
lung von Livelournal (LJ), einem sozialen Netzwerk
mit knapp 10 Millionen Teilnehmern, tiber den Verlauf
eines Jahres dar. Das Netzwerk basiert auf einer belieb-
ten Online-Blog-Plattform, auf der Mitglieder Beitrage
zu unterschiedlichsten Themen publizieren. Jeder
LJ-Nutzer unterhalt ein individuelles Set an ,,Freund-
schaften” und eine Liste von Blogs, fiir die Lesezeichen

gesetzt wurden. Die Freunde haben Zugang zu privat
veroffentlichtem Content und erhalten automatisierte
und personalisierte News Feeds.

Durch mehrere Momentaufnahmen der Mitgliederpro-
file mit jeweils bis zu 20 Interessensgebieten inner-
halb der Jahresperiode haben wir die Ahnlichkeiten
der Interessen erhoben. Freundeslisten der Mitglieder
dienten uns dazu, Anderungen bei den Verlinkungen
der Mitglieder untereinander zu beobachten. Fir eine
detailliertere Betrachtung der Vorgange bildeten wir
noch eine kleinere Teilstichprobe (83 Momentaufnah-
men von 359 zufallig ausgewahlten Nutzern mit ihren
Freunden und Freundesfreunden), deren Status wir
zwei Mal pro Tag erhoben.
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die Ublichen Parameter liberhaupt wichtig sind fiir die Moti-
vation, sich mit anderen zu vernetzen. Primar ist es das, was
am leichtesten verfligbar ist. Trotzdem haben wir aus einem
so eingeschrdnkten Set an Eigenschaften die Ahnlichkeit von
Personen generalisiert und sie als relevant flr die Entwicklung
von Netzwerken erachtet. Abgesehen davon stellen bisherige
Studien keinen Zusammenhang zwischen zwei wichtigen
Netzwerkeigenschaften her: den Wechselwirkungen zwischen
Ahnlichkeitseffekten und der strukturellen Entwicklung eines
Netzwerks.

Neue Erkenntnisse iiber die Eigenschaften von Netz-
werken

Netzwerke wachsen eruptionsartig Die Entwicklung des
LJ-Netzwerks stellt die tiblichen Annahmen liber das Wachstum
von Netzwerken in doppelter Hinsicht infrage: Das Netzwerk
wurde eruptionsartig grofRer und nicht durch kontinuierliches
Wachstum. Die Eruptionen waren lokal sehr konzentriert. Ver-
mehrte Loschungen und Bildungen neuer Links erfolgten in eng
abgesteckten Bereichen und waren nicht gleichmaRig Uber das
gesamte Netzwerk verteilt.

Eruptionen fiihren zu lokalen Clusterbildungen Die
Eruptionen flhrten zu Netzwerkbereichen, die starker unter-
einander verlinkt waren. Diese Verdichtung wurde von einer
gewissen Isolierung des aktiven Bereichs vom restlichen Netz-
werk begleitet. Anders ausgedriickt, bedingen Eruptionen
und Lokalisierung die Entstehung von deutlich ausgebildeten
Clustern innerhalb des Netzwerks.

Verdnderte Bindungen fiihren gleichzeitig zu anderen
Noch erstaunlicher ist, dass die lokalen und
plotzlichen Veranderungen bei den Netzwerkkontakten mit
einem Anstieg der Ahnlichkeiten unter den Mitgliedern der
betroffenen Bereiche zusammenfallen. Die Personen nehmen
Anderungen bei ihren Interessensangaben vor und tauschen
praktisch gleichzeitig ihre Netzwerkkontakte aus. In einem
Aktivitatsschub andern die Netzwerkteilnehmer sowohl ihre
Interessensinhalte als auch ihre Kontakte. Auswahl- und Beein-
flussungsprozesse laufen parallel zu einer verstarkten Cluster-
bildung unter ahnlichen Personen.

Interessen

Unserer Meinung nach ist die einfachste und logischste
Erklarung fir diese Co-Evolution die starke Wechselwirkung
zwischen Inhalt und Struktur. Diese beiden scheinbar nicht
verbundenen Netzwerkprozesse erweisen sich als eng verwo-
ben. Diese Vernetzung kann zu komplexen, noch nicht wirklich

erforschten Prozessen fiihren, die die Entwicklung von sozialen
Online-Netzwerken steuern.

Wie man Social-Network-Analysen fiir Marketingan-
wendungen optimiert Unsere Ergebnisse flihren uns zu
den folgenden, leicht umsetzbaren Verbesserungen von derzeit
eingesetzten SNA-Marketinganwendungen.

> Aktualisieren Sie Informationen iiber relevante Netzwerke
Manager analysieren die ihnen
interessant erscheinenden Netzwerke normalerweise einmalig
und verwenden die Informationen mehrere Monate oder gar
Jahre spater, um Seeding- oder Empfehlungskampagnen zu
entwickeln. Wenn sich allerdings das Netzwerk laufend in
nicht vorhersehbarer Art und Weise andert und nicht alle
Teile gleichermaBen betroffen sind, dann haben die erho-
benen Informationen eine kiirzere Glltigkeitsdauer als viele
Marketingmanager meinen. Lokale Entwicklungsschiibe
im Bereich gestreuter Botschaften kénnen die Netzwerk-
struktur massiv verdandern und damit auch die Einfluss-
moglichkeiten und Erfolgschancen von Marketingaktionen
beeinflussen. Netzwerkanalysen sollten deshalb 6fter und
zeitnaher an der Implementierung von Seeding-Kampagnen
durchgefiihrt werden.

in kiirzeren Intervallen

»
Die erhobenen Informationen haben
eine kirzere Gultigkeitsdauer als viele
Marketingmanager meinen.

«




»
Netzwerkanalysen sollten ofter und
zeitnaher an der Implementierung von
Seeding-Kampagnen durchgefuhrt werden.
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> Fiihren Sie detailliertere Analysen durch Eine andere

beliebte Marketinganwendung von Netzwerkanalysen ist das
,Mithorchen” bei Konversationen mit dem Ziel, negatives
Feedback, Beschwerden und Ahnliches zu identifizieren.
Normalerweise wahlt man dafilir zu einem bestimmten
Zeitpunkt eine beliebige und flir das Netzwerk vermeintlich
reprasentative Stichprobe aus. Unsere Studie zeigt jedoch,
dass sich in einzelnen Regionen des Netzwerks von der Ana-
lyse bis zur Implementierung sehr viel tun kann, wahrend
andere Netzwerkbereiche durchaus stabil bleiben. Um solche
plotzlichen massiven und lokalen Verdanderungen zu ent-
decken, sollten Analysen nicht nur haufiger, sondern auch
mit einem verfeinerten Instrumentarium durchgefiihrt
werden. Wenn es gelingt, lokale Verdnderungen und die
betroffenen Teil-Communities zu identifizieren, kann man
seine Strategien entsprechend anpassen. Netzwerkerhe-
bungen sollten also sowohl hdufiger als auch mithilfe von
umfassenderen und relevanteren Kennzahlen zum Grad der
Vernetzung der Mitglieder durchgefiihrt werden.
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> Verwenden Sie geeignete Kennzahlen zur Erhebung von
Ahnlichkeiten Die gingigen AhnlichkeitsmaRe wie
Alter, Geschlecht, politische Zugehorigkeit oder Mitglied-
schaften bei Interessensgruppen kdnnten zu oberflachlich
sein, um die tatsachliche Verbundenheit zu prognostizieren.
Der Einsatz aller verfligbaren, selbst deklarierten Interessen
kann hingegen als genaueres, umfassenderes und kon-
textabhingiges MaR fir die Ahnlichkeit dienen und diirfte
ein passenderer Indikator fur die Identifikation der besten
Influencer sein.

Zusammengefasst zeigen unsere Erkenntnisse neue Mog-
lichkeiten auf, Prognose- und Empfehlungsalgorithmen stark
zu verbessern. Mit dem Wissen, dass Veranderungen von
Netzwerkstrukturen und Inhalten oft ziemlich plotzlich und
beschrankt auf lokale Bereiche stattfinden, konnen wir Metho-
den entwickeln, die diese veranderten Bereiche identifizieren.
Dort konnen dann Techniken eingesetzt werden, die sowohl
Strukturen als auch Inhalte berlicksichtigen, um Verdanderun-
gen zu quantifizieren und deren praktische Implikationen zu
verstehen.
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