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Viele der Gesprache im Marsilius-Jahr 2010/2011 kreisten um Themen und
Ergebnisse aus der Netzwerkanalyse, die in ihrer Bandbreite die meisten
Disziplinen anwesender Fellows berthrte. Dabei ging es oft auch um die Frage,
ob die Netzwerkanalyse nun wirklich eine neue Perspektive mit
bisher kaum zu beobachtenden Resultaten erbringt oder ob nicht Netzwerk—
die damit gewonnen Erkenntnisse auch auf anderem Wege héat-
ten erlangt werden koénnen. Eine allgemeine Kritik an der analyse —
Netzwerkanalyse besteht darin, dass sie zwar bisher viele neue
Methoden angeregt hat, sie den Beweis ihrer Relevanz aber bis- Neue Methode
her weitgehend schuldig geblieben ist. In diesem Essay werden
wir zuerst einen kleinen Abriss dartiber geben, was die Netzwerk- ode'r alte*r
analyse ist und was sie leisten kann. Dabei liegt ein Fokus darauf, . .
aufzuzeigen, warum sie sich insbesondere fir interdisziplindre Wem m neuen
Fragestellungen eignet. Wir werden auch beispielhaft darlegen,
inwieweit die vorgeschlagenen Methoden der Netzwerkanalyse Schlduchen?
bisher auf ihre Signifikanz Uberprift wurden, und einen Vorschlag
erarbeiten, wie die Netzwerkanalyse systematischer als bisher  Katharina A. Zweig
evaluiert werden kann'.

Einleitung

Als soziale Spezies ist die Bedeutung unserer Eingebettetheit in soziale
Systeme flr uns immanent. Im Laufe der Evolution haben wir daher empfind-
liche Sensoren fUr unsere eigene soziale Stellung und die unserer Freunde,
Bekannten und Feinde entwickelt. Die Netzwerkanalyse ist eine Sammlung von
Methoden, die diese intuitive Bewertung mathematisch modelliert und damit
quantifizierbar und reproduzierbar einer analytischen Verwertung zugénglich
macht. Die analytischen Methoden der Netzwerkanalyse wurden entwickelt, um
beispielsweise besonders zentrale Personen in einem sozialen Kontext zu
identifizieren®, eine implizite Hierarchie innerhalb einer Gemeinschaft zu erken-
nen®, Gruppen von Personen oder Institutionen zu bestimmen, die besonders
haufig miteinander und nur selten mit anderen interagieren* oder sogar um
zukiinftige Kooperationen zwischen Wissenschaftlern vorherzusagen®. Interes-
santerweise konnen dieselben Methoden, die zuerst in einem sozialen Kontext
prasentiert wurden, auch auf andere Netzwerke angewendet werden: Man
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kann nach zentralen Proteinen in tierischen Zellen suchen® oder Tiere in einem
Okologischen System danach bewerten, wie ihr Wegfall das Gleichgewicht der
Arten innerhalb des balancierten Rauber-Beute-Netzwerkes verandern wurde.
Genauso kann in wissenschaftlichen Artikeln, die aufeinander verweisen, nach
versteckten Hierarchien oder Gruppen von aufeinander aufbauenden Artikeln
geforscht werden, die in ihrer Dynamik darstellen, wie sich neue wissen-
schaftliche Gebiete aufbauen und andere in Vergessenheit geraten.

Damit wird sofort einer der wichtigsten Aspekte der Netzwerkanalyse
gegenwartig: die mdgliche Anwendung der Methoden auf unterschiedlichste
Fragestellungen und auf Daten aus nahezu allen Disziplinen. Diese Interdiszipli-
naritdt der Netzwerkanalyse und der Wissenschaftsgemeinde, die sich mit ihr
beschaftigt, stellt aber andererseits auch ein gewisses Hemmnis dar, da sich
die Fragestellungen, Perspektiven, und sogar die Benutzung der Fachtermini
von Disziplin zu Disziplin stark unterscheiden. Ein kurzer Abriss der Geschichte
der Netzwerkanalyse zeigt die starke Interdisziplinaritat auf: Der Begriff soziales
Netzwerk wird in der Soziologie seit den 1950ern systematisch verwendet’,
und aufbauend auf der Idee, dass sich Beziehungen zwischen Menschen und
Institutionen als Netzwerk darstellen und untersuchen lassen, wurden neue
Methoden entwickelt, um das individuelle Verhalten von Akteuren in diesen
Netzwerken zu quantifizieren. Ebenfalls in den 1950ern wurde in der Mathe-
matik ein neues Wissenschaftsgebiet aus der Taufe gehoben: die Theorie der
Zufallsgraphen®, die schon in den 1970ern auch vereinzelt auf Fragen der
Soziologie angewendet wurde®. In der theoretischen Informatik wurden zeit-
gleich grundlegende Algorithmen und Datenstrukturen entwickelt, mit denen
graphentheoretische Probleme geldst werden kdnnen, wahrend die Weiter-
entwicklung der praktischen Informatik es ermdglichte, zwei der groBten
technischen Netzwerke aufzubauen, das Internet und das darauf basierende
World Wide Web. Zu diesem Zeitpunkt hatte die Physik schon ein weitgehendes
Verstandnis von komplexen Systemen entwickelt, die sich aus einer Vielzahl
von Teilchen zusammensetzen; zugegebenermaBen waren die einzelnen Parti-
kel in ihrer Modellierung noch sehr einfach strukturiert, und somit war eine
mogliche Ubertragbarkeit auf komplexe soziale Systeme noch kaum vorstell-
bar. Das globale Verhalten solcher idealisierter Systeme wird beschrieben
durch statistische Methoden, die in dem Teilgebiet der statistischen Physik ent-
wickelt wurden.

Katharina A. Zweig

Aus der heutigen Sicht ist es eindeutig erkennbar, dass sich die Netzwerk-
analyse Erkenntnissen aus all diesen Feldern bedient — aber erst am Ende des
vergangenen Jahrhunderts wurde diese Synthese in zwei bahnbrechenden
Publikationen erfolgreich bewerkstelligt’®. Diese Publikationen erregten durch
eben diese Kombination von Perspektiven die Aufmerksamkeit vieler Wissen-
schaftler und legten damit den Grundstein fUr eine intensivierte Beschaftigung mit
dem Thema. Viele Publikationen innerhalb der Netzwerkanalyse wurden in den
hochangesehenen Journalen Nature, Science und PNAS veroffentlicht, weil sie
versprachen, vollig neue Einblicke in komplexe Systeme wie unsere globale
Gesellschaft zu geben, indem man sich auf nur eine Art von Akteur und eine Art
von Beziehungen zwischen diesen Akteuren konzentriert. Diese grundlegende
Idee kann auch auf beliebige andere Systeme angewendet werden, zum Beispiel
Kommunikationssysteme, Transportnetzwerke oder biologische Systeme. Um
beispielsweise das komplexe Zusammenspiel von biologischen Molekulen in
Zellen zu verstehen, fokussiert die Netzwerkanalyse auf die Analyse der
bekannten Beziehungen zwischen ihren Proteinen und l&sst damit andere wich-
tige Akteure wie Lipide, DNA, Zellskelettstrukturen, Organelle vorerst auBer Acht.

Die zugrundeliegende Annahme ist, dass die reine Information dartber,
welches Protein mit welchem anderen Protein physisch interagiert, mdglicher-
weise auch Informationen dartiber enthalten kdnnte, welche Funktion die
jeweiligen Proteine haben. Dies wiederum beruht auf der Annahme, dass sol-
che Proteine, die dieselbe Funktion austben, auch eher miteinander physisch
Kontakt aufnehmen, als solche, die vollig unterschiedliche Funktionen haben. In
diesem Sinne ist also das Protein-Protein-Interaktionsnetzwerk eine Modellie-
rung des komplexen Systems ,Zelle”, und es wird angenommen, dass statis-
tisch signifikante Strukturen in diesem komplexen Netzwerk mit signifikanten
Strukturen oder Prozessen des Gesamtsystems korreliert werden kénnen. Im
Wesentlichen wird somit durch die Netzwerkanalyse die Menge aller moglichen
Teilmengen von Proteinen, die eine gemeinsame Funktion haben kdénnten, ein-
geengt auf diejenige Menge von Proteinmengen, die als statistisch signifikant in
dem jeweiligen Netzwerk identifiziert wurden. Auch wenn die angenommene
Korrelation, bedingt durch den Fokus auf einen einzelnen Typ von Akteur und
durch unvollstandige oder unzuverlassige Daten, nur schwach ausgepragt ist,
kann die vergleichsweise wenig aufwandige netzwerkbasierte Analyse dieser
Daten zu einer profitablen Einengung des moglichen Losungsraumes fuhren,
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da sie es dem Biologen oder Mediziner erlauben, seine teuren und zeitaufwan-
digen Versuche auf digjenigen Experimente zu beschranken, die von der Netz-
werkanalyse vorgeschlagen werden.

Abb. 1: 1) Eine schematische Darstellung von Proteinen in einer Zelle. Einige Proteine befinden sich im
Zellkern, wéhrend andere sich frei im Zellkern und im Zytoplasma bewegen kénnen (Kante ‘a'). Proteine
kénnen miteinander wechselwirken, sich beispielsweise inhibieren (Kante 'b'). Nicht spezifizierte Wech-
selwirkungen werden durch gepunktete Linien dargestellt. Kante 'c' reprdsentiert die Wechselwirkungen
von zwei Proteinen in einem Proteinkomplex, das nach seiner Formierung mit einem dritten Protein
wechselwirkt. Il) Ein komplexes Netzwerk, das Teile der Information in ) reprdsentiert. Ill) Das Resultat
eines Clusterings auf dem Netzwerk in Il). Seine Korrelation mit Prozessen und Strukturen ist unklar.

IV) Nur ein Vergleich der gefundenen Strukturen mit einem bekannten oder gewiinschten Clustering,
das direkt aus dem komplexen System abgeleitet wurde, kann diese Frage quantitativ bewerten.
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Die mit der Netzwerkanalyse verknUpften Hoffnungen sind groB3, und die
Anzahl der Publikationen, die den Begriff ,Network analysis® benutzen, ist
geradezu verdachtig wirkend hoch''. Das Versprechen, unser Verstandnis
komplexen menschlichen Handelns oder des delikaten, komplexen Zusam-
menspiels biologischer Komponenten fundamental zu erweitern, konnte jedoch
bisher nicht eingeldst werden und das Feld hat daher viel Kritik auf sich
gezogen'?. Wie wir hier darlegen werden, liegt dies hauptséchlich daran, dass
zwar in den letzten zehn Jahren unzahlige neue Methoden fur die Netzwerk-
analyse veroffentlich wurden, aber nur wenige von ihnen einer systematischen
Untersuchung ihrer Leistungsfahigkeit unterzogen wurden. Dadurch sind viele
der bis heute vorgelegten Untersuchungen nur beschreibender Art und erlauben
keine weitreichenden Schlisse auf ahnliche Systeme. Wir werden im Folgenden
zwei typische Klassen von netzwerkanalytischen Methoden besprechen, nam-
lich Zentralitaten und Netzwerkmotivanalysen. Wir werden aufzeigen, dass ihre
Relevanz flr das komplexe System, von dem das zu analysierende komplexe
Netzwerk abgeleitet wurde, bisher hdchstens anhand von anekdotenhaften
Evidenzien nachgewiesen wurde. Wir werden aber auch an zwei Beispielen
demonstrieren, wie eine systematische Untersuchung von netzwerkanalytischen
Resultaten aussehen kénnte.

Zentralitaten

Eine der ersten Analyseklassen, die schon in der Soziologie von vielen nam-
haften Wissenschaftlern entwickelt wurde, umfasst die vielen Methoden, die
sogenannte zentrale Knoten in einem Netzwerk identifizieren. Betrachtet man
beispielsweise eine Schulklasse und reprasentiert die Stimmabgabe von
Schiler A zugunsten Schiler B's als Klassensprecher mit einem Pfeil von A
nach B, ist sicherlich die Anzahl der eingehenden Pfeile ein gutes MaB fur die
Zentralitat des jeweiligen Schilers. Diese sogenannte Gradzentralitat ist der
Intuition entsprechend auch als eines der ersten ZentralitditsmaBe vorge-
schlagen worden. Es wurde aber schnell klar, dass andere Arten von Beziehun-
gen und andere Arten von Prozessen, die Uber diese Beziehungen vermittelt
werden, neue ZentralitdtsmaBe verlangen: So ist im Internet nicht derjenige
Router am zentralsten, der die meisten Verbindungen zu anderen Routern hat,
sondern derjenige, der den meisten Stau verursacht, wenn er ausfallt. Laut
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Nachrichten vom Marz dieses Jahres war beispielsweise eine Ubereifrige Altme-
tallsammlerin dafur verantwortlich, dass Georgien und Armenien 12 Stunden
lang vom Internet getrennt waren, weil sie das
zentrale Glasfaserkabel zerschnitt und seinen
kostbaren Metallschatz entnahm?3, Offen-
sichtlich mussen die beiden damit verbunde-
nen Router nicht hochvernetzt sein um zentral
zu sein — es ist ausreichend fur ihre Zentralitat,
dass sie die einzigen Router sind, die Arme-
nien und Georgien mit dem Rest der Welt ver-
binden. In diesem Sinne wurden in den letzten
Jahrzehnten Dutzende von ZentralitditsmaBen
entworfen', aber nur wenige wurden auf ihre
Relevanz Uberprift. Eine solche Relevanz-
prifung kann dabei wie folgend aussehen: Fur
einen Teil der Akteure im komplexen System
werden Experten gebeten, sie als ,wichtig’
oder ,unwichtig’ zu klassifizieren. Danach wird
das komplexe Netzwerk, bestehend aus der
gewahlten Klasse von Akteuren und einer pas-
senden Beziehungen zwischen diesen Akteu-
ren gebildet. Die Akteure werden dann anhand
einer geeigneten Zentralitdtsmethode nach
absteigendem Zentralitdtswert sortiert. In die-
ser Sortierung sollten nun die von den Experten
als wichtig klassifizierten Akteure moglichst
weit oben stehen, was mit Hilfe verschiedener
QualitatsmaBe quantifiziert werden kann.

Eine Arbeit, die diesen Ansatz verfolgt'®, bewertete Proteine nach der Anzahl
ihrer Wechselwirkungspartner in Protein-Protein-Wechselwirkungsnetzwerken
(Gradzentralitat) und verglich die sich dadurch ergebende Sortierung mit der
bekannten Letalitat der Proteine'®. Es zeigte sich, dass diejenigen 97 % aller
Proteine, die hdchstens flnf Interaktionspartner haben, nur zu 21 % letal sind,
wahrend die 0.7 % aller Proteine, die mindestens 15 Interaktionspartner aufwei-
sen, zu Uber 63 % letal sind. Auch wenn diese Zahlen Uberzeugend sind, ergibt
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sich die Frage, ob das gewahlte ZentralitditsmaR die beste aller maglichen Korre-
lationen mit der Letalitat der Proteine ergibt oder ob andere Zentralitadtsmalie
dies noch besser beschreiben. Eine solch optimale Zentralitatsbestimmung
hatte nicht nur akademischen Wert: Protein-Protein-Wechselwirkungsdaten
werden fur immer mehr Organismen bekannt, aber fur viele Proteine in anderen
als den bisher bekannten Modelltieren (Maus, Zebrafisch, Mensch, ...) ist die
biologische Funktion noch nicht bekannt. Biologische Letalittstest sind zeitin-
tensiv und teuer, und eine Einschrankung dieser Experimente auf die durch die
Netzwerkanalyse identifizierten Kandidaten wére daher von groBem Nutzen. Lei-
der fehlen solche systematischen Uberpriifungen des optimalen Zentralititsma-
Bes fur ganze Klassen von Netzwerken ansonsten weitgehend.

Beobachtung 1:

Insgesamt ergibt sich damit die Beobachtung, dass die groBe Klasse der Zen-
tralitdtsmaBe bisher noch nicht ausreichend auf ihre Anwendbarkeit flir gewisse
Netzwerke getestet wurde. Ein ZentralitdtsmalB kann aber prinzipiell in seiner
Gute quantitativ bewertet werden, wenn fur eine Teilmenge der Akteure eine
Sortierung nach ihrer Wichtigkeit bekannt ist.

Netzwerkmotive

Eine weitere Klasse von netzwerkbasierten Analysemethoden bewertet die
Haufigkeit von verschiedenen Beziehungsmustern, den sogenannten Netz-
werkmotiven'”. Ein einfaches Muster sind beispielsweise vier Akteure, die alle
miteinander in Beziehung stehen. Die Anzahl solcher Motive kann nun in einem
gegebenen Netzwerk ausgezahlt werden, und mit der erwarteten Anzahl in
einem geeigneten Modell verglichen werden. Die Wahl des Vergleichsmodells
ist dabei entscheidend: Milo et al. verwendeten ein Modell, in dem jeder Akteur
zwar dieselbe Anzahl von Beziehungspartnern behélt, diese aber ansonsten
randomisiert sind. Diese Methode wurde auf Gen-Aktivierungs- und Inhibie-
rungsnetzwerke angewendet, indem ein Pfeil von Gen A zu Gen B die Informa-
tion reprasentiert, dass Gen A die Konzentration von Gen B in der Zelle veran-
dert. In diesem Netzwerk erwiesen sich sogenannte Feed-Forward-Loops als
statistisch signifikant, also solche, in denen ein Gen A ein anderes Gen C einmal
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direkt und dann noch einmal indirekt Uber ein weiteres Gen beeinflusst (Abb. 2).
Die Abbildung visualisiert ein Netzwerk mit vier solchen Motiven und daneben
eine Menge von randomisierten Netzwerken, die dieses Motiv hdchstens zwei-
mal enthalten.

a) b)

Abb. 2: a) Im Netzwerk gibt es vier Feed-Forward-Motive: Gen 1 beeinflusst Gen 3 einmal direkt und
einmal indirekt iber Gen 4. Die anderen drei Feed-Forward-Motive sind zwischen den Knoten (2,5,8),
(8,7,5) und (5,6,7) zu finden. b) In den randomisierten Netzwerken gibt es dieses Motiv héchstens
zweimal.

Im Vergleich zu ZentralitditsmaBen sind Netzwerkmotivalgorithmen deutlich
besser aufgebaut, statistisch signifikante Strukturen zu identifizieren, da sie die
Anzahl der Motive um den Erwartungswert korrigiert. Ein interessanter Kom-
mentar von Artzy-Randrup et al.'® zeigte aber schon friih auf, dass die Wanhl
eines anderen Vergleichsmodells zu vollig anderen Ergebnissen bezUglich der
statistischen Signifikanz kommen kann. Das bedeutet, dass die Methode sehr
instabil gegentber dem gewahlten Vergleichsmodell ist, und daher ist es auch
hier nétig, systematisch zu untersuchen, wann welche Art von Netzwerk mit
welchem Modell verglichen werden muss. In den vergangenen Jahren haben
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wir uns mit der Frage beschéftigt, wie ein solches Ergebnis Uberprift werden
kann, und haben dies am Beispiel von sogenannten Einkaufskorb-Daten vorge-
fihrt'®. Im vorliegenden Fall hatten wir Zugang zu 100 Millionen Bewertungen
von Kunden eines Videoverleihs, und wir wollten herausfinden, ob es Gruppen
von Filmen gibt, die von einer Gruppe von Kunden &hnlich gut bewertet wur-
den. Dazu zahlten wir fUr alle Paare von Filmen jeweils die Anzahl von Kunden,
die beide gut bewertet hatten. Aber ist 23 eine hohe Zahl? Oder 11977 Um die
Signifikanz dieser Zahlen abschéatzen zu konnen, ist ein Vergleichsmodell
unabdingbar. Aus der Literatur war ein Modell seit 30 Jahren bekannt, dessen
Wirksamkeit wir mit einem deutlich komplexeren Modell verglichen haben. Die
zugrundeliegende Idee dabei ist, dass zwei Filme, die sich in ihrer Thematik
ahneln, von denselben Leuten auch &hnlich bewertet werden sollten. Daraus
folgt umgekehrt, dass solche Paare von Filmen statistisch signifikant oft &hnlich
gut bewertet werden sollten. Unter dieser Annahme ist ein Vergleichsmodell
umso besser fUr die Aufgabe geeignet, je mehr es solche Paare von Filmen als
signifikant bewertet, die sich dhneln. Nun gibt es Uber die Ahnlichkeit zweier
beliebiger Filme keine Theorien — oder vielmehr: zu viele Theorien, namlich so
viele wie Zuschauer! Um das Ergebnis des Signifikanztestes bewerten zu
kdénnen, haben wir uns daher auf Serien konzentriert, da man annehmen kann,
dass ein Teil einer Serie zu anderen Teilen derselben Serie &hnlich ist.

Film 1. Rang 2. Rang 3. Rang 4. Rang 5. Rang
Friends, 1. Teil Miss Undercover Forrest Gump Pretty Woman Fluch der Karibik Friends, 3. Staffel
Friends, 4. Staffel Friends, 3. Staffel The Best of The Best of Friends, 5. Staffel
Friends, 2. Staffel Friends, 1. Staffel
Stargate, 1. Independence Armaggedon Fluch der Karibik Men in Black II Der Herr der
Staffel Day Ringe I
Stargate, 2. Stargate, 3. Stargate, 4. Stargate, 6. Stargate, 5.
Staffel Staffel Staffel Staffel Staffel

Tabelle 1: Vergleich zweier Bewertungsmethoden, ob die Anzahl gemeinsamer guter Bewertungen von
Kunden statistisch signifikant ist oder nicht. Fir die beiden Staffeln ,,Friends, 1. Staffel“ und ,Stargate,
1. Staffel“ und alle anderen Filme im Datenset wurde jeweils die Anzahl der Kunden bestimmt, die
beide gut bewertet hatten. Diese Zahl wurde um die erwartete Anzahl dieser Kunden bereinigt, und
alle anderen Filme nach dem resultierenden Wert sortiert. Laut der klassischen Methode (weiBe Reihen)
sind die gemeinsamen Bewertungen mit Blockbustern am héchsten zu gewichten. Dies widerspricht
dem Ziel des Algorithmus, méglichst dhnliche Filme zu finden. Die zweite Methode (graue Reihen)
schafft es deutlich besser, die Filme zu finden, die tatsdchlich zu derselben Serie gehéren.

70



71

Netzwerkanalyse — Neue Methode oder alter Wein in neuen Schlduchen?

Dieser Hypothese folgend haben wir dasjenige Modell als das bessere
gewertet, das fUr die meisten Paare von Teilen einer Serie die htchste statisti-
sche Signifikanz unter allen Filmpaaren in den Bewertungsmustern der Kunden
findet. Damit kénnte ein Film jeweils mit allen anderen Filmen in seiner Ahnlich-
keit bewertet und sortiert werden; eine solche Sortierung ist die Grundlage fur
alle Empfehlungsalgorithmen auf Webseiten wie AMAZON oder auch dem
Onlinemagazinen wie dem SPIEGEL und damit 6konomisch wertvoll.

Fur die Staffeln einer Serie sollten in einer solchen Sortierung die anderen
Staffeln ganz weit oben stehen und wirden als erstes empfohlen werden. Diese
Grundwahrheit ist natdrlich trivial und ein Algorithmus, der uns nicht mehr offen-
baren kodnnte, als das, was wir schon wissen, ware nutzlos. Hier dient aber das
intuitive Wissen um einen Teil der Wahrheit dazu, einen Teil der Sortierungen als
Resultat des Gesamtalgorithmus?® zu bewerten und damit die Wahrscheinlich-
keit zu erh6hen, dass der Algorithmus auch dort sinnvolle Ergebnisse liefert, wo
ein objektiver BewertungsmaBstab fehlt. Tabelle 1 stellt die Ergebnisse fir beide
Vergleichsmodelle gegentber; insgesamt fuhrt die neue Methode zu deutlich
besseren Ergebnissen als die klassische Methode. Fir die beiden oben genann-
ten Zahlen zeigte sich, dass 23 gemeinsame Bewertungen der Filme ,Veggie-
Tales: Lyle the Kindly Viking“ und ,VeggieTales: Duke and the Great Pie War*
statistisch sehr signifikant ist, wahrend die 1197 gemeinsamen Bewertungen
von ,Star Wars: Episode V* und ,Pretty Woman“ der Intuition gemafl deutlich
weniger als erwartet war.

Beobachtung 2:

Die Gute eines Algorithmus, der Netzwerkmotive statistisch bewertet, kann
quantitativ bewertet werden, wenn wenigstens fur einen Teil des Resultates in
einem groBen Netzwerk oder fur ein kleines Netzwerk ahnlicher Art eine Grund-
wahrheit bekannt ist.

Zusammenfassung

Die zu analysierenden Datenmengen in der Biologie, der Okonomie, der
Psychologie, und in den Sozialwissenschaften hat in den letzten Jahren um ein
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Vielfaches zugenommen. Mit keiner Methode der Welt ist es heute noch mog-
lich, diese als Mensch zu sichten und alle moglichen Hypothesen Uber in ihnen
vorliegende Korrelationen zu testen. Jeder methodische Ansatz bietet daher
eine neue Perspektive, um Uberhaupt Hypothesen Uber die Daten zu generieren.
Mit dem Aufkommen der Computer konnten beispielsweise erstmals Daten-
satze in drei Dimensionen dargestellt werden, was zu neuen Einsichten und
Hypothesen verhelfen konnte. Neue Visualisierungstechniken und immer
komplexere Statistiken helfen uns, diese Hypothesen zu verifizieren. Die Netz-
werkanalyse ist besonders in der explorativen Phase des sogenannten Data
Minings geeignet, um die Menge aller moglichen Korrelationen zwischen
Akteuren auf eine kleinere Menge von Kandidaten einzugrenzen. Die daraus
entstehenden Hypothesen hatten auch auf anderem Wege erlangt werden
kénnen — aber jede Methode scheint auf eine andere Menge von maoglichen
Korrelationen 'scharf zu stellen' und blendet andere eher aus. Die Netzwerk-
analyse hat bisher vor allen Dingen bewiesen, dass sie viele Wissenschaftler zu
neuen Ansatzen befligelt, und sie scheint in ihrer Visualisierungskraft und Intui-
tivitat fur viele Disziplinen gleichermaBen zuganglich zu sein. Die folgenden
Jahre werden aber der Konsolidierung der Ergebnisse dienen mussen, und
dazu ist es unumganglich, ein systematisches Rahmenwerk flr ihre quantitative
Evaluierung zu entwickeln. Lord Kelvin sagte dazu?':

,Der erste, der essentielle Schritt, um sich in der Physik irgendeinem Thema
zu ndhern und es zu begreifen, ist, einen Weg zu finden, es mathematisch zu
beschreiben, und die praktischen Methoden zu entwickeln, um seine Eigen-
schaften zu vermessen. Ich behaupte oft, dass nur, wenn man dasjenige
messen kann, Uber das man spricht, man wirklich etwas dartber weil3.“22

' Dieser Essay beruht in weiten Teilen auf dem Ubersichtsartikel ,Good vs. Optimal: Why Network Analytic
Methods Need Systematic Evaluation” in: Central European Journal of Computer Science 1(1), S. 137-
153, 2011 (© Versita, Warsaw), der ins Deutsche Ubersetzt, gekirzt und angepasst wurde, mit freundli-
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