
Entropiebasierte Analyse

von Interaktionen in Sozialen Netzwerken

Wilhelm Rödder, Dominic Brenner, Friedhelm Kulmann

Diskussionsbeitrag Nr. 481

2012
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Kapitel 1

Einleitung

Sicherlich könnte eine Einleitung einer Arbeit zum Thema Soziale Netzwerke (SN) mit
einer illustren Aufzählung assoziativer Begriffe von Affiliation bis Zentralität beginnen
oder eine nüchterne Betrachtung aus graphentheoretischer Sicht erfahren oder zum Bes-
ten geben, dass die (moderne) Gesellschaft ohne Soziale Netzwerke nicht (mehr) existieren
kann. Tatsächlich wird der vorliegende Beitrag (zwangsläufig) alle genannten Facetten
anschneiden – dennoch soll der Versuch unternommen werden, dem Leser Soziale Netz-
werke aus einem anderen Blickwinkel näher zu bringen: als wissenschaftlich-interessanten
Untersuchungsgegenstand. Bekanntlich haben sich Wissenschaftler schon recht früh mit
Sozialen Netzwerken auseinandergesetzt. Während sich erste Arbeiten zunächst primär
der Visualisierung weniger Beziehungen widmeten, um vage Vermutungen über Struktu-
ren und Wirkmechanismen in Netzwerken zu äußern, werden solche Mutmaßungen heute
an (teils zufällig erzeugten) Millionen Beziehungen enthaltenen Netzwerken validiert. Im
Zentrum der Untersuchungen – auch bekannt als Soziale Netzwerkanalyse (SNA) – stehen
aber vielfach noch die gleichen Fragen wie zu Beginn:

• Wie (gut) funktionieren Soziale Netzwerke?

• Welche Netzwerkmitglieder (oder: Akteure) profitieren von (leiden unter) der Zu-
gehörigkeit?

Unter anderem wird diesen Fragen mit der Bestimmung (graphentheoretischer) Kennzah-
len zur Netzwerktransitivität auf der einen Seite und mit der Zentralität von Akteuren
auf der anderen Seite begegnet. Der Netzwerkforscher erhält auf diese Weise quantifizierte
und somit vergleichbare Maße, die sich aus der Netzwerkstruktur oder genauer aus der
Mitgliedschaft der einzelnen Akteure ergeben. Die Kennzahlen bewerten also die (bloßen)
Mitgliedschaften (Präsenz/Absenz) der Akteure. Wenn man sich nun für den Wert ei-
ner Mitgliedschaft – im Sinne eines Beitrags zum Netzwerk – interessiert, stößt man mit
den klassischen Verfahren an eine Grenze. Dieser Aufsatz will zeigen, wie und in welcher
Form Netzwerkbeiträge gemessen werden können und wie sie zu interpretieren sind. Da-
bei werden sowohl individuelle (Akteurssicht) als auch kollektive (Netzwerkperspektive)
Beiträge beachtet. Dazu wird auf Verfahren der Informationstheorie und der probabilis-
tischen Wissensverarbeitung zurückgegriffen, wie sie in der Expertensystemshell SPIRIT
implementiert sind. Zum Anderen wird das von Rödder und Kulmann (2006) im Rahmen
der Untersuchung von Informationsnetzen vorgestellte Informationsmaß bemüht, um die
Netzwerkbeiträge zu quantifizieren.
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2 Kapitel 1. Einleitung

Die Arbeitet gliedert sich wie folgt. Zunächst werden in Kapitel 2 wesentliche Begriffe,
ein Beispiel und ausgewählte Kennzahlen der SNA vorgestellt. Kapitel 3 führt ausführlich
in die Grundlagen der probabilistischen Wissensverarbeitung nach dem MinREnt-Prinzip
ein, die für das Verständnis der Arbeit essenziell sind. Mit Kapitel 4 werden grundle-
gend neue Modellierungsvarianten für Soziale Netzwerke beschrieben. Abweichend vom
wissenschaftlichen Usus werden Netzwerke nicht als Graphen, sondern als probabilisti-
sche Wissensbasen formuliert. In Kapitel 5 schließlich erfolgt die bereits angekündigte
informationstheoretische Netzwerkanalyse. Nach einer Begründung der hier behandelten
semantikgesteuerten Vorgehensweise in 5.1 wird die

”
Dichte“ des Netzes, die Einbindung

eines Akteurs im Netz in 5.3.1 und werden die Diffusion und die Rezeption von Akteuren
in 5.4 behandelt. Stets ist aufgezeigt, wie diese Maße in der Expertensystemshell SPIRIT
abgefragt werden können.

Im Fazit werden die hier erörterten Ergebnisse nochmals reflektiert und die Vorteile ge-
genüber graphentheoretischen Kennzahlen verdeutlicht. Zudem wird ein Ausblick auf noch
zu untersuchende und interessante Forschungsaspekte gegeben.



Kapitel 2

Begriffliche Einordnung Sozialer

Netzwerke

Der Begriff Soziales Netzwerk steht als Metapher (Mitchell, 1969, S.2) für die Vorstel-
lung, dass Akteure durch Beziehungen netzartig verknüpft sind. Diese Vorstellung macht es
leicht, Netzwerke als Graphen G = (V,E) zu behandeln. Dabei bezeichnet V die endliche
Menge von Akteuren und E die endliche Menge von Beziehungen zwischen den Akteuren.
Für diesen Beitrag ist es o.B.d.A. sinnvoll anzunehmen, dass G ein gerichteter Graph ist.
Ein geeignetes Beispiel für ein solches Netzwerk findet sich bei Newcomb (1961). Der Sozi-
alpsychologe erhob zwischen 1954 und 1956 Daten über die Entstehung und Entwicklung
von Freundschaftsnetzwerken, indem er 17 Studierende über 15 Wochen hinweg wöchent-
lich über ihre Beziehung zu ihren Kommilitonen befragte. Bekannt geworden ist diese
Erhebung unter der Bezeichnung

”
Newcomb Fraternity“.

Abbildung 2.1: Soziogramm zum Beispiel
”
Newcomb Fraternity“

Abbildung 2.1 zeigt die Beobachtung der vierzehnten Woche als gerichteten Graphen, wo-
bei lediglich die beiden prioritär genannten Beziehungen

”
ist mein Freund“ zwischen den

Akteuren als Pfeile abgebildet sind. Unterstellt wird in solchen Netzen oft eine wichtige
Eigenschaft, mit der u.a. die internen Mechanismen sowohl erklärt als auch bewertet wer-
den können: die Transitivität. Formal ist Transitivität als zweistellige Relation R auf einer
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4 Kapitel 2. Begriffliche Einordnung Sozialer Netzwerke

Menge definiert, wenn für drei Elemente x, y, z aus dieser Menge aus xRy und yRz stets
xRz folgt.

”
Die Freunde meines Freundes sind auch meine Freunde“ (vgl. bspw. Newman,

2010, S. 198). Das gilt natürlich nur, wenn
”
Freundschaft“ wirklich transitiv ist. Ist das

schon bei der Freundschaftsbeziehung anzuzweifeln, gilt die Transitivität umso weniger für
andere Beziehungen. Die Relation

”
verleiht das Buch“ ist nicht transitiv, da es immer nur

gleichzeitig im Besitz eines Akteurs sein kann. Sinn oder Unsinn einer Relation hängt also
u.a. von der betrachteten Domäne ab. Borgatti (2005) hat eine Typologie von Relatio-
nen hinsichtlich Replikation und Ausbreitungsparadigma in Netzwerken vorgestellt (vgl.
Tabelle 2.1).

Tabelle 2.1: Typologie von Relationen nach Borgatti

Replikation Parallel duplication Serial duplication Transfer
Ausbreitung

Geodesics No process Mitotic reproduction Package delivery

Paths Internet name-server Viral infection Mooch

Trails E-mail broadcast Gossip Used goods

Walks Attitude influencing Emotional support Money exchange

Replikation beschreibt die Eigenschaft eines Artefakts, sich in einem Netzwerk zu verbrei-
ten. Die Ausprägungen der Replikationseigenschaft reichen von Transfer über serielle zu
paralleler Verbreitung. Artefakte, die sich nicht verbreiten, sondern nur von einem Ak-
teur zu einem anderen weiter gereicht werden (materielle, unteilbare Güter) fallen in die
Transferkategorie. Im Gegensatz zu seriell verbreitbaren Artefakten behält der Quellak-
teur sie nach Übertragung nicht mehr. Gemeinsam ist bei beiden die Vorstellung, dass die
Übertragung von einem Akteur an einen anderen Akteur stattfindet. Bei paralleler Ver-
breitung wird unterstellt, dass ein Akteur gleichzeitig an (viele) andere überträgt. Welche
Wege die Ausbreitung nimmt, beschreibt die zweite Dimension. Borgatti lehnt sich an
Konzepte der Graphentheorie an und unterscheidet Ausbreitungen über kürzeste Pfade
(Geodäsien), Pfade (jeder Akteur und jede Verbindung ist nur einmal enthalten), Trails
(jede Verbindung ist nur einmal enthalten) und Wege (beliebige Folge von Akteuren und
Verbindungen). Beispiel für mögliche Realisierungen der Artefakte finden sich ebenfalls in
Tabelle 2.1. Im Folgenden wird sich die Betrachtung auf das Feld [Walks, Parallel dupli-
cation] beschränken.

Die Beurteilung der Zentralität von Akteuren in einem Netzwerk ist sicherlich eine der
populärsten und am häufigsten untersuchten Fragestellungen im Rahmen der Netzwerk-
forschung (Borgatti, 2005). Die Idee ist, wichtige Akteure in einem Netzwerk (key players)
zu identifizieren und ihre Rolle im Netz zu bewerten (Scott, 1991, S.80). Hier werden 4 aus-
gewählte Zentralitätsmaße in Kürze vorgestellt. Die wohl bekanntesten Maße beschreibt
Freeman (1979) in seinem Aufsatz für ungerichtete Beziehungen. Hier werden sie in der
Variante für gerichtete Graphen wiederholt (Freeman, 1979), (Wasserman und Faust, 1994,
S.199-219).
Degree (degree centrality) ist im Kontext sozialer Netzwerkanalyse ein Maß für die
Attraktivität (häufig auch als Prestige bezeichnet) eines Knotens Vi und entspricht gra-
phentheoretisch dessen Eingangsgrad. Eine Normierung findet statt, wenn man durch die
maximal mögliche Anzahl negativ inzidenter Pfeile eines Knoten dividiert; man erhält

CD(Vi) =
δ−G(Vi)

|V | − 1
. (2.1)
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Tabelle 2.2: Ausgewählte Zentralitätsmaße für das Netzwerk aus Abbildung 2.1

Akteur cD cC cB x (α = 0.25)

1 0,2353 0,3469 0,0858 3,6360

2 0,0588 0,0850 0,0472 1,5000

3 0,0000 0,0588 0,0000 1,0000

4 0,1765 0,0988 0,0527 2,0000

5 0,0588 0,0950 0,0098 1,5000

6 0,1176 0,2698 0,0429 2,1140

7 0,1765 0,0806 0,0521 2,0000

8 0,1176 0,2537 0,0159 2,1395

9 0,2353 0,3400 0,0846 3,4561

10 0,0000 0,0588 0,0000 1,0000

11 0,0000 0,0588 0,0000 1,0000

12 0,1765 0,0806 0,0551 2,0000

13 0,1176 0,2787 0,0208 2,4439

14 0,0000 0,0588 0,0000 1,0000

15 0,0588 0,0623 0,0049 1,2500

16 0,0000 0,0588 0,0000 1,0000

17 0,4706 0,4146 0,1642 4,9605

Die closeness centrality CC(Vi) eines Akteurs Vi ist definiert als

CC(Vi) =
1∑

Vj∈V \Vi
d(Vi, Vj)

, (2.2)

wobei d(Vi, Vj) die kürzeste Distanz zwischen Vi und Vj ist. Da G gerichtet ist, kann
es vorkommen, dass es keine Pfade zwischen Vi und Vj gibt. In diesen Fällen wird d
unendlich groß und CC enthält unbrauchbare Werte. Um dieses Maß trotzdem sinnvoll
verwenden zu können, sei dmax = |V |.

Unter betweenness centrality versteht man die Eigenschaft eines Akteurs, Sta-
tionen auf wichtigen Verbindungen (kürzeste Wege) zwischen zwei anderen Akteuren
einzunehmen. Je häufiger ein Akteur auf einem solchen kürzesten Weg liegt, desto höher
ist seine betweenness.

CB(Vi) =
∑

Vh 6=Vi 6=Vj

σVhVj
(Vi)

σVhVj

(2.3)

wobei σVhVj
die Anzahl aller kürzester Pfade von Vh nach Vj ist und σVhVj

(Vi) die Anzahl
aller dieser Pfade, die durch Vi gehen.

Das unter dem Begriff Eigenvektorzentralität bekannte Zentralitätsmaß von Bonacich
(1987) misst, inwieweit ein Akteur nicht nur von seinen direkten, sondern auch von den
Verbindungen seiner Nachbarn und Nachbars-Nachbarn profitieren kann (hier wird implizit
ein transitives Artefakt, z.B. Macht unterstellt). Es wird hier in der allgemeineren Form
von Bonacich und Lloyd (2001) für gerichtete Netzwerke präsentiert.

x = (I− αAT )−1e (2.4)

Dabei ist A die zu G gehörige Adjazenzmatrix, I die Einheitsmatrix, e der Einsvektor
und α ein Gewichtungsparameter, der als Dämpfungsfaktor interpretiert werden kann.
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Der Name des Maßes leitet sich aus seinem Berechnungsverfahren ab. Seine ursprüngli-
che Bezeichnung als Macht(zentralität) drückt hingegen besser aus, was die Intention des
Autors gewesen ist. Ein Akteur, der Verbindungen zu anderen Akteuren unterhält, die
wiederum (viele) Kontakte zu anderen Akteuren haben, kann – so die Vorstellung – diese
Kontakte zu einem gewissen Grad (Dämpfungsfaktor) nutzen. Ein Akteur ist also mächtig,
wenn er die richtigen Kontakte hat. Der ein oder andere Leser wird dies sicherlich aus der
eigenen Erfahrung heraus bestätigen können. In Tabelle 2.2 sind die hier vorgestellten
Zentralitätsmaße für das Beispielnetzwerk aus Abbildung 2.1 notiert.



Kapitel 3

Grundlagen der probabilistischen

Wissensverarbeitung

3.1 Syntax, Konditionallogik,

Wahrscheinlichkeit und Semantik

Zur Beschreibung von Sozialen Netzwerken betrachtet man eine Population von Akteu-
ren, Individuen oder Objekten sowie deren Eigenschaften und Beziehungen zueinander.
Wie bereits erwähnt gibt es über die Graphentheorie hinaus ein Instrumentarium, welches
es gestattet, Netzwerke in besonders gefälliger Weise zu modellieren: das Konzept proba-
bilistischer Wissensverarbeitung; das Schrifttum hierzu ist vielfältig, siehe auszugsweise
Paris und Vencovská (1990), Kern-Isberner (1998), Rödder (2000) und Shore und Johnson
(1980).

Als Vorbereitung wird dieses Konzept jetzt in seinen Grundzügen vorgestellt, um es dann
im nächsten Kapitel 4 zur Modellierung ausgewählter SN heranzuziehen und in Kapitel 5
zur Netzwerkanalyse weiter zu entwickeln. Dabei ist es unvermeidlich, dass die probabilis-
tische Wissensverarbeitung zunächst ein wenig abstrakt daherkommt; in den Folgekapiteln
übertragen wir sie dann auf die spezielle Situation SN. Die Einführung in die Grundlagen
in diesem und dem folgenden Abschnitt lehnt sich stark an die Ausführungen von Rödder
(2003) an.

Für die Beschreibung von Entitäten wie Akteuren oder Eigenschaften sowie ihren wech-
selseitigen Abhängigkeiten wählt man zunächst auf syntaktischer Ebene eine endliche
Menge von endlichwertigen Variablen oder Attributen V = {V1, . . . , VL} mit Werten
oder Ausprägungen vl von Vl. Als Variablenbezeichner verwenden wir Zeichenketten von
Großbuchstaben, als Ausprägungen Kleinbuchstaben, jeweils ggf. ergänzt um Zahlen. Ak-

teur1 = ja/nein steht für
”
ist Akteur 1 (oder nicht)“;Geschlecht =m oderAlter = 60

sind weitere Beispiele für solche Zuweisungen. Im Rahmen von SN betrachtet man ge-
legentlich auch Variable, die gleichsam Akteur und Eigenschaft verbinden; Akteur1-

Sachverhalt = ja/nein könnte etwa bedeuten:
”
Akteur 1 kennt den Sachverhalt (oder

nicht)“. Ist vl die l-te Attributenvariable, so ist vl eine beliebig feste Wertzuweisung.
Elementarformeln Vl = vl können mit − (nicht), ∧ (und), ∨ (oder), Klammern (,) bei
Geltung entsprechender Syntaxregeln zu zusammengesetzten Formeln A,B,C verknüpft
werden. Solche Formeln nennt man auch Fakten. Zusammenstellungen von Attributva-
riablen wie etwa v = v1 . . . vL oder vI , vJ mit I, J ⊂ {1, . . . , L} heißen Konfigurationen.
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8 Kapitel 3. Grundlagen der probabilistischen Wissensverarbeitung

Die v nennt man auch Welten; sie sind die feinsten Ausprägungsmuster zur Beschreibung
der betrachteten Domäne. V = {v} ist die Menge aller Welten und |V| ihre Mächtigkeit.
Auf logischer Ebene bezeichnet man Elementarformeln Vl = vl als Literale. Sie können
in gewissen Welten v wahr (t) sein, in anderen falsch (f); Gleiches gilt für die Fakten A,
B, C. Impliziert also v die Formel A, kurz v ⊂ A, schreibt man A(v) = t und ansonsten
A(v) = f. Gilt A(v) = t ∀ v bzw. A(v) = f ∀v wird dies durch A = t bzw. A = f ausge-
drückt. Die Menge all solcher logischer Formeln ist die Sprache L; sie ist mit −, ∧, ∨ und
den neutralen Elementen t, f eine Algebra. Die Formelalgebra ist bekanntlich isomorph
zur Ereignisalgebra auf der Menge aller Konfigurationen v von V (Meyer, 1998, S. 56).
Zur Beschreibung von Wahrscheinlichkeiten und bedingten Wahrscheinlichkeiten ist die
Betrachtung der Ereignisalgebra zweckmäßig, zum vertieften Studium von konditionalen
Strukturen ist sie es nicht; hier sind die logischen Formeln vorzuziehen.

B | A ist die Syntax eines Konditionals mit der Bedeutung
”
Wenn A gilt, so auch B“; | ist

der Konditionaloperator. Solche Konditionale können nun ihrerseits miteinander verknüpft
werden, was zu einer reichen Sprache in Form einer komplexen Hierarchie syntaktischer
Ausdrücke führt, diese Sprache nennt man L | L. Einen sauberen logischen Zugang zu
dieser Sprache erhält man über eine dreiwertige Logik (Calabrese, 1991; de Finetti, 1972;
Rescher, 1969). Dazu definiert man

B | A =





t für v ⊂ BA(= B ∧A)
f für v ⊂ B̄A(= B̄ ∧A)
u für v ⊂ Ā

(3.1)

Hierbei steht u für
”
unbestimmt“; es ist der dritte Wahrheitswert in der dreiwertigen

Logik.

Rescher fordert nun

−

t f
f t
u u

∧ t f u

t t f t
f f f f
u t f u

∨ t f u

t t t t
f t t f
u t f u

| t f u

t t u t
f f u f
u u u u

(3.2)

Für beliebige A,B,C,D definiert man dann
”
punktweise“für alle Konfigurationen

(B | A)(v) = (B | A)(v)
[(B | A) ∧ (D | C)](v) = (B | A)(v) ∧ (D | C)(v)
[(B | A) ∨ (D | C)](v) = (B | A)(v) ∨ (D | C)(v)
[(B | A) | (D | C)](v) = (B | A)(v) | (D | C)(v)

(3.3)

und baut schließlich mit den Junktoren und syntaktischen Regeln die Sprache
L | L auf. Beispiele sind schnell erbracht, vgl. auch Rödder (2001, Example 1). Inter-
essanterweise können die komponierten Konditionale aus (3.3) auf einfache zurückgeführt
werden. Es gilt nämlich: Mit den Konventionen in (3.2) und (3.3) lassen sich folgende
Gleichungen ableiten.

B | A = B | A
(B | A) ∧ (D | C) = [(B ∨A)(D ∨ C)] | A ∨ C
(B | A) ∨ (D | C) = (AB ∨ CD) | A ∨ C

(B | A) | (D | C) = B | A(D ∨ C)

(3.4)

Für einen Beweis wende man (3.2) auf beiden Seiten der Gleichungen an oder lese bei
Calabrese (1991) nach. Obwohl die Sprache L | L komponierter Konditionale reicher als
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die einfacher Konditionale ist, lässt sie sich doch darauf zurückführen. Für alles Weitere
betrachten wir also nur Konditionale der Form B | A, vergegenwärtigen uns jedoch stets
die möglicherweise konditionale Komplexität!

Mit wahren oder falschen Konditionalen drückt man Einschätzungen über Beziehungen in
der Domäne aus; Geschlecht = m| Alter = 120 ist z.B. in fast jeder Welt falsch. Nun
möchte man aber auch unsichere Einschätzungen zulassen. Hier kommt die Wahrschein-
lichkeitsrechnung ins Spiel. Für ein bestimmtes x ∈ [0, 1] drückt B | A[x] aus, dass man
B | A mit Wahrscheinlichkeit x für möglich hält. Die Semantik auf der Domäne ist nun ein
Wahrscheinlichkeitsmaß P auf L bzw. L | L. Für eine Formel A gilt P(A) =

∑
v⊂A P(v);

ein Konditional B | A[x] ist genau dann gültig in P, wenn P(AB) = xP(A). Die in diesem
P inhärente probabilistische Konditionalstruktur drückt Wissen über die Abhängigkeiten
zwischen den Entitäten aus. Man sagt auch: P ist der epistemische Zustand der Domäne.
Damit dieser Zustand auch die Sachverhalte des modellierten Erfahrungsbereichs richtig
wiedergibt, muss dieses Wissen erworben und dann auch abgerufen werden können. Davon
handelt der nächste Abschnitt.

3.2 Erwerb und Abruf von Wissen

Informationstreue Wissensverarbeitung baut aus Wissenshappen eine Wissensbasis auf.
Sie vollzieht sich in den Schritten i) Festlegen der Wissensdomäne, ii) Wissenserwerb, iii)
Frage und iv) Antwort.

i) Die Wissensdomäne wird durch Wahl der Variablen Vl und ihrer Ausprägungen vl
festgelegt. v sind also die feinsten Beschreibungsmuster des Erfahrungsbereichs (s.o.).
Die Syntax ist L | L erweitert um probabilistische Konditionale B|A[x].

ii) Der Wissenserwerb geschieht durch

• die Vorgabe einer Menge probabilistischer Konditionale der Form R = {Bi |
Ai[xi], i = 1, . . . , I}. In ihnen drücken sich die Einschätzungen des Wahrseins
der bedingten Aussagen Bi | Ai aus.

• Aufbau einer Wahrscheinlichkeitsverteilung P∗ auf der Domäne. Das geschieht
durch Lösen der Aufgabe (3.5).

minR(Q,P0) s.d. Q(Bi | Ai) = xi, i = 1, . . . , I (3.5)

P0 ist die Gleichverteilung über der Domäne, sie drückt Unwissen über die wechsel-
seitigen Abhängigkeiten der Variablen aus.

R(Q,P0) =
∑

v

Q(v) log2
Q(v)

P0(v)
(3.6)

ist die relative Entropie. Sie ist ein gerichtetes informationstheoretisches Abstands-
maß der Verteilung Q von P0. Löst Q = P∗ die Aufgabe (3.5), so respektiert sie die
Vorgaben Bi | Ai[xi] und enthält keine darüberhinausgehenden – nicht intendierten
– Abhängigkeiten. Sie ist informationstreu!

iii) Eine Frage stellt man an P∗ durch
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• die Formulierung temporärer Annahmen über die Domäne der Art
”
Was wäre

denn nun, wenn...“. Formallogisch werden solche Annahmen wieder als Menge
probabilistischer Konditionale E = {Fj | Ej [yj ], j = 1, . . . , J} ausgedrückt.

• die Angabe eines Zielkonditionals H | G.

Die Optimierungsaufgabe

minR(Q,P∗) s.d. Q(Fj | Ej) = yj , j = 1, . . . , J (3.7)

leistet die entsprechende Anpassung des Domänenwissens P∗ an die temporäre Si-
tuation; P∗∗ sei Lösung von (3.7).

iv) Die Antwort auf die Frage lautet z = P∗∗(H | G). Sie ist die abgeleitete Wahrschein-
lichkeit des Konditionals H | G.

Zur erfolgreichen Verwendung dieser informationstheoretischen Methode der Wissensver-
arbeitung auf Sozialen Netzwerken bedarf es noch einiger Anmerkungen über den Zu-
sammenhang zwischen Wahrscheinlichkeit und Information. Das geschieht im nächsten
Abschnitt.

3.3 Wahrscheinlichkeit, Information und Entropie

Zur Vorbereitung der informationstheoretischen Analyse von Sozialen Netzwerken stellen
wir noch kurz einige Ergebnisse der Informationstheorie zur Verfügung, wie sie in jedem
Lehrbuch nachgelesen werden können (Roman, 1996; Topsøe, 1974).

Ist P(A) die Wahrscheinlichkeit des Faktums A, so ist

− log2 P(A) (3.8)

die Information, die man erhält, wenn man erfährt, dass A wahr ist. Ist A sehr unwahr-
scheinlich, d.h. die Wahrscheinlichkeit P(A) klein, fließt viel Information, bei P(A) = 1
dagegen gar keine zu. Ist P(B | A) die Wahrscheinlichkeit des Konditionals B | A, so ist

− log2 P(B|A) = − log2 P(AB)− (− log2 P(A)) (3.9)

die Information, die man erhält, wenn man erfährt, dass B | A wahr ist.
Sind VI , VJ ⊂ V zwei Mengen von Variablen mit VI ∩ VJ = ∅, so ist

T (VI , VJ ;P) =
∑

vIvJ

P(vIvJ) log2
P(vIvJ)

P(vI)P(vJ)
(3.10)

die Transinformation zwischen den Randverteilungen auf VI und VJ . Sie ist 0, falls die
Randverteilungen auf VI und VJ unabhängig sind; sie ist maximal bei wechselseitiger
vollständiger Determiniertheit.

H(V ;P) = −
∑

v

P(v) log2 P(v) (3.11)

heißt Entropie. Die Entropie ist ein Maß für den Grad der konditionalen Unabhängigkeit
in einer Verteilung. Sie ist maximal für die Gleichverteilung und minimal für den Fall
P(v) = 1 für ein v und P(v) = 0 für v 6= v. Die Entropie H steht in enger Beziehung zur
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relativen Entropie R. Es gilt nämlich R(P,P0) = log2 |V|−H(V ;P) = H(V ;P0)−H(V ;P).
R misst also, um wie viel die maximale Unabhängigkeit – in P0 – beim Übergang zu P

reduziert wird.

Auch zwischen der Transinformation T und der Entropie H besteht ein enger Zusammen-
hang. Neben den klassischen Entropien H(V ;P), H(VI ;P), H(VJ ;P), jeweils auf V bzw.
auf den Rändern, definiert man die bedingte Entropie H(VJ | VI ;P) als

H(VJ | VI ;P) = −
∑

vI

P(vI)
∑

vJ

P(vJ | vI) log2 P(vJ | vi) (3.12)

Nach einigen Umrechnungsschritten, die jedes Lehrbuch über Informationstheorie be-
reithält, erhält man

T (VI , VJ ;P) = H(VJ ;P)−H(VJ | VI ;P)

= H(VI ;P)−H(VI | VJ ;P) = T (VJ , VI ;P) (3.13)

Die Transinformation ist groß, wenn die bedingte Entropie klein ist, T ist symmetrisch,
wie schon in (3.10) erkennbar wird.

Alle in diesem Abschnitt definierten Größen haben die Dimension bit (eine Abkürzung
für binary digit). Eine schöne Begründung für die Wahl dieses Begriffs findet der Leser in
dem Büchlein von Topsøe (1974).

SPIRIT ist eine Expertensystemshell, die den Wissensverarbeitungsprozess mit der Syntax
aus Abschnitt 3.1 und mit dem Ablauf wie in Abschnitt 3.2 unterstützt. Alle gerade
vorgestellten Größen und Maße stellt sie bei Bedarf zur Verfügung. Eine ausführliche
Darstellung ihrer Leistungsmerkmale findet der Leser in Rödder u. a. (2006).
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Kapitel 4

Informationstreue Modellierung

ausgewählter Sozialer Netzwerke

4.1 Soziale Netzwerke mit einfacher Konditionalstruktur

Das in diesem Abschnitt modellierte SN ist vom Typ Beziehungsnetz mit Transaktionen.
Fakten, Nachrichten oder immaterielle Güter – kurz Güter – werden von einem Akteur zum
nächsten übermittelt. Konkret wählen wir das Netzwerk aus 2.1 ergänzt um den isolierten
Knoten 18, prägen ihm jedoch eine neue Semantik auf. Die Zahlen stehen weiterhin für
Akteure; nach der hier vereinbarten Syntax Vl (l = 1 . . . 18) mit den Ausprägungen Vl =
1/0. Vl = 1/0 bedeutet jetzt: Vl kennt eine bestimmte Nachricht/kennt sie nicht. Die
Pfeile interpretieren wir als Konditionale: Vl = 1 | Vk = 1 [1.0]. In Worten: Wenn Vk die
Nachricht kennt, dann auch Vl. Akteur 18 ist isoliert, ansonsten gibt es 34 Konditionale,
so viele wie es Pfeile in Abbildung 2.1 bzw. Einträge in der zugehörigen Adjazenzmatrix
gibt. Ein konkretes Konditional ist z.B. V17 = 1 | V3 = 1 [1.0]. Die übrigen finden Sie im
Anhang, Abbildung A.1, sie zeigt einen Ausdruck des sogenannten Regeleingabefensters
in SPIRIT. Mit Lösen der Aufgabe 3.5 hat die Shell den Wissenserwerb abgeschlossen.
Beachten Sie, dass die unterlegte Semantik Transitivität der Transaktionen unterstellt
(entspricht dem Feld [Walks/Parallel duplication] in Tabelle 2.1), die sich bei sicheren
Konditionalen auch wiederfindet. Die Randverteilungen von P∗ auf den Akteuren zeigt
Abbildung B.1 im Anhang. Auffällig ist, dass

• solche Akteure, von denen viele Pfeile ausgehen, kleine Wahrscheinlichkeiten für das
Ausprägung 1 aufweisen

• solche Akteure, zu denen viele Pfeile hinlaufen, kleine Wahrscheinlichkeiten für das
Ausprägung 0 aufweisen

• Randwahrscheinlichkeiten auf Knoten in starken Zusammenhangskomponenten
gleich sind.

Zu den ersten beiden Beobachtungen gibt es eine ausgiebige Diskussion in Rödder (2003),
die wir hier nicht wiederholen wollen. Jedoch wegen (3.8) in Abschnitt 3.3 wissen wir schon,
dass bei Bekanntwerden des 1/0-Attributs bei jeweils kleiner a priori Wahrscheinlichkeit
viel Information zufließt. Und das ist wegen der jeweiligen Inzidenzen sinnvoll. Vereinfacht

13
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gesagt gilt unter informationstreuer Wissensverarbeitung: Kann man aus einer Aussage
vieles folgern, ist die Wahrscheinlichkeit dieser Aussage klein. Anderenfalls wäre alles aus
dieser Aussage ableitbar! Die Beobachtung des dritten Spiegelstrichs ist mathematisch
beweisbar, was jedoch den Rahmen dieser Abhandlung sprengt. Klickt man nun z.B. den
Balken zur Ausprägung 1 eines Akteurs Vl an, heißt das Evidenziieren; es entspricht der
einfachsten Form von Aufgabe (3.7). Man nimmt an, Vl kenne die Nachricht und man
leitet die Verteilung P∗∗ ab. Im Anhang finden sich die Ergebnisse bei Evidenziieren von
V17 (Abbildung C.1) und von V16 (Abbildung C.2). Naturgemäß sind die Veränderungen
bei V16 größer als bei V17. V16 ”

diffundiert“ das SN stärker als V17. Mehr dazu in Kapitel
5.

4.2 Soziale Netzwerke

mit komponierter Konditionalstruktur

4.2.1 Mehrfachtransaktionen bei gleichen Akteuren

Die in 3.1 vorgestellte Konditionallogik gestattet die Modellierung mehrerer Transaktio-
nen auf der gleichen Menge von Akteuren. Dazu führt man weitere Variable ein, die wir
aus mnemischen Gründen S1, . . . , SM nennen. Sie sind Schalter, mit denen man gänzlich
verschiedene Transaktionsmuster aktivieren kann. So mögen neben der in Abschnitt 4.1
unterstellten Semantik

”
transferiert die Nachricht“ weitere Beziehungen unter den Akteu-

ren bekannt sein:
”
Wenn Akteur k die Leistung erbringt, dann auch Akteur l“ oder

”
Wenn

Akteur k beliefert wird, dann auch Akteur l“, etc. Die Schalter mögen die Ausprägungen
ein/aus haben. Sm = ein und Sn = aus für n 6= m soll also das m-te Transaktionsmus-
ter aktivieren. Zur Darstellung des Vorgangs wählen wir eine gegenüber Abschnitt 4.1
abgekürzte Schreibweise für die Konditionale

lm1 | km1 , . . . , lmi | kmi , . . . , lmIm | kmIm (4.1)

Hierbei ist m der Index des Transaktionsguts, ist i der laufende Index, ist Im die Anzahl
der Konditionale und steht lmi | kmi für die i-te Transaktion dieses Typs von Akteur kmi
zu lmi .

Die Verknüpfung von Regeln und Schaltern erfolgt nun mittels konditionierter Konditio-
nale

(lmi | kmi ) | Sm = ein für alle i und für alle m. (4.2)

Evidenziiert man jetzt Schalter Sm = ein und Sn = aus für n 6= m, so wird die m-te
Regelmenge aktiviert und nur diese! Die abstrakte Beschreibung dieser Zusammenhänge
wird nun wieder anhand des SN der Abbildung B.1 illustriert. Neben der Transaktions-
truktur mit der Semantik

”
Wenn Akteur k1i die Nachricht erhält, so auch Akteur l1i“ sei

nun eine weitere bekannt, etwa
”
Wenn Akteur k2i im Club ist, so auch Akteur l2i“. Diesmal

mögen sich diese neuen Einschätzungen auf eine echte Teilmenge der 18 Akteure beziehen,
nämlich auf diejenigen mit den Nummer 1, 6, 8, 9, 13, 17 und dem bisher isolierten Akteur
18. Die Regeln in der bereits bekannten abgekürzten Form mögen lauten: (6 | 1), (8 | 1),
(9 | 1), (13 | 1), (17 | 1), (1 | 18); 18 avanciert zum Nestor der Clubzugehörigkeit. Die
Ausdrucke im Anhang zeigen die beiden Netze in SPIRIT nach Aktivieren der jeweiligen
Schalter: in D.1 wurde das

”
Nachrichtennetz“, in D.2 das

”
Clubnetz“ aktiviert.



4.2 Soziale Netzwerke mit komponierter Konditionalstruktur 15

4.2.2 Trennung von Akteur und Transaktionsgut

Bisher waren Akteure mit dem zu transportierenden Gut in einer Proposition zusam-
mengefasst:

”
Akteur k kennt die Nachricht“. Oftmals ist jedoch der Akteur im Netz als

eigenständige Einheit erwünscht, weil ihm beispielsweise Eigenschaften zugewiesen werden,
die bei Evidenziierung des Akteurs bekannt werden sollen. Solche Eigenschaften charak-
terisieren ihn, grenzen ihn von anderen Akteuren ab und können als Basis für assoziative
Prozesse dienen. Rödder und Kulmann (2006) zeigen in ihrem Beitrag auf, wie solche Pro-
zesse in konnektionistischen Netzen modelliert werden. Nun sind Eigenschaften wie etwa

”
Akteur k ist 60 Jahre alt“ und

”
Akteur l ist 30 Jahre alt“ im Netz der Abbildung

B.1 nicht durch einfache konditionale Anbindung an die Knoten darstellbar! Der Leser
vergegenwärtige sich, dass dann bei Evidenziierung von k dieser in die Altersklasse der
60-jährigen wie auch der 30-jährigen fällt, was widersprüchlich ist. Diese Überlegungen
veranlassen uns, Transaktionen neu zu modellieren.

k, l mag nun in abgekürzter Form für die Aussage
”
Ist Akteur k, l“ stehen und G für

das Transaktionsgut. Dann leistet das konditionierte Konditional (G | l) | (G | k) das
Gewünschte. Es liest sich

”
Wenn k über das Gut G verfügt, dann verfügt auch l über

das Gut G“. Ein wenig gewöhnungsbedürftig ist die Tatsache, dass sowohl die Prämisse
als auch die Conclusio dieser zusammengesetzten Aussage ein Konditional ist. Mehr dazu
später. Aus dem konkreten einfachen Konditional V 17 | V 3 gemäß A.1 im Anhang und
mit G = MESS für message =̂ Nachricht hat man nun

(MESS | V 17) | (MESS | V 3). (4.3)

Der Ausdruck in Abbildung E.1 zeigt die gesamte Regelmenge. Durch Lösen der Aufga-
be (3.5) verfügt die Shell über das gesamte Wissen des Transaktionsnetzes bei isolierter
Betrachtung des Gutes MESS. Der Wissensabruf gestaltet sich in dieser Version etwas
komplizierter als aus dem Netz des Abschnitts 4.1; lesen Sie nochmals den Teil über den
Abruf nach. Durch einfaches Anklicken eines Knotens evidenziierte man dort bei einem
Akteur die Kenntnis der Nachricht und löste damit die Transaktion im gesamten Netz aus.
Das geht hier nicht, da nun ein Konditional evidenziiert werden muss. Der Leser findet
in E.2 einen Hinweis darauf, wie das – z.B. – umgesetzt werden kann. Evidenziieren von
z.B. dem Konditional (MESS | V 3) löst den Transaktionsvorgang im Netz aus. Danach

”
weiß“ das System, zu welchen Akteuren die Nachricht geflossen ist, und diese Informa-
tion kann jetzt durch gezieltes Anklicken von Akteuren abgefragt werden. Die Trennung
von Akteur und Transaktionsgut bringt also Vorteile, macht jedoch die Abfrage selbst
komplizierter.

Selbstverständlich können auch hier Mehrfachtransaktionen modelliert werden. Das ge-
schieht im Prinzip mit der Schalterkonditionierung wie in Abschnitt 4.2.1. Zur formalen
Darstellung dieser Option konditioniert man Regeln des Typs (4.3) nochmals mittels Schal-
tern. Eine allgemeine Darstellung der Zusammenhänge wird leicht unübersichtlich und soll
hier ausgespart werden.

Nachdem einige Modellierungsalternativen vorgestellt wurden, sollen die so geprägten In-
formationsnetze nun analysiert werden. D.h. Maße für die Wissensdichte im Netz, für den
wechselseitigen Einfluss der Akteure aufeinander, für ihre Position im Netz etc. müssen
erarbeitet werden. Und diese Größen sind natürlich aus dem informationstheoretischen
Kontext abzuleiten. Wie das geschieht, zeigt das folgende Kapitel.
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Kapitel 5

Informationstreue

Netzwerkanalyse

5.1 Konzept und Sinnhaftigkeit von Informationstreuer

Netzwerkanalyse

Die Netzwerkanalyse basiert in der Literatur zu SN weitgehend auf graphentheoretischen
und daraus abgeleiteten Ansätzen. Negative und positive Inzidenzgrade von Knoten,
Wege zu anderen Knoten, die Lage auf solchen Wegen etc. spielen hier eine große Rolle
– siehe auch unsere Ausführungen in Kapitel 2. Nun muss sich die Netzwerkanalyse
natürlich an der der graphischen Struktur unterlegten Semantik ausrichten; anderenfalls
betreibt sie Mathematik um der Mathematik willen – was in Soziologenkreisen zu recht
kritisiert wird (Trezzini, 1998, S.379).
In dieser Schrift bedeutet ein Pfeil des Graphen die Transaktion eines Gutes von
Akteur zu Akteur. Für die Messung der Netzdichte, der Zentralität von Akteuren oder
Gruppen von Akteuren, deren Diffusions- oder Rezeptionspotenzial spielt die graphische
Repräsentation des Netzes nur insoweit eine Rolle, wie sie diese Größen widerspiegelt.
Das folgende Beispiel mag diese Aussage verdeutlichen.

Beispiel 5.1.

i) Die beiden Netze in Abbildung 5.1 sind graphentheoretisch verschieden, haben jedoch
in der hier betrachteten Semantik die gleiche Dichte. Die Transaktion sendet das Gut
von jedem Akteur zu allen übrigen; das rechte Netz ist nicht

”
dichter“ als das linke.

Sie sind bzgl. der unterlegten Semantik gleich.

ii) Für das Diffusionspotenzial eines Akteurs spielt nicht nur die Anzahl erreichbarer
Mitakteure eine Rolle, sondern auch die Struktur des Netzes. In Abbildung 5.2 links
erreicht Akteur 1 gleich viele Mitakteure wie rechts – nämlich drei – und dennoch
sollte das Maß seines Diffusionspotenzials größer sein. Er erreicht nicht nur den
zentralen Bereich des Netzes, sondern auch den

”
Außenseiter“ 4.

Der Leser mag die Überlegungen auf das Rezeptionspotenzial übertragen.

17
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Abbildung 5.1: SN gleicher Dichte

Abbildung 5.2: SN verschiedener Diffusionspotenziale

iii) Die wechselseitige Beziehung zwischen Akteuren im Netz wird in Abschnitt 5.3.1
mittels der Transinformation gemessen werden; sie wurde bereits in Abschnitt 3.3
vorgestellt. Gewöhnungsbedürftig ist sicherlich, dass im Netz der Abbildung 5.3 die
Akteure 1 und 2 den gleichen wechselseitigen Einfluss aufeinander haben – anders
als bei Diffusion und Rezeption. Das ist der Tatsache geschuldet, dass Akteur 1 bei
Sendung des Gutes den Zustand von Akteur 2 vollständig determiniert (konditionaler
modus ponens) wohingegen Akteur 2 bei Nichterhalt des Gutes den Zustand von
Akteur 1 festlegt (konditionaler modus tollens). Die beiden beeinflussen einander
gleichermaßen.

In den folgenden Abschnitten werden nun sinnhafte Maße für SN festgelegt, sinnhaft für
die behandelten Transaktionsnetze. Wir beschränken uns bei den Betrachtungen auf Netze
mit einfacher Konditionalstruktur. Eine Übertragung auf SN mit komponierter Konditio-
nalstruktur überlassen wir dem Leser.

Abbildung 5.3: Wechselseitige Beziehungen im SN

5.2 Dichte des Netzes

5.2.1 Die relative Entropie als Maß der Dichte des Netzes

Motiviert durch die Überlegungen in Abschnitt 5.1 definieren wir nun das Maß für die
Dichte eines SN.
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Definition 5.1. (Dichte)
Gegeben sei ein SN mit der Konditionalstruktrur l1 | k1, . . . , lI | kI . Ist P

∗ für dieses Netz
Lösung der Aufgabe (3.5), so heißt R(P∗,P0) die informationstheoretische Dichte. Ihre
Dimension ist bit.

Durch Lösen der Aufgabe (3.5) wird die Ausgangsgleichverteilung P0 in P∗ transformiert.
P0 enthält keinerlei Konditionalstruktur, alle bedingten Wahrscheinlichkeiten der Transak-
tionen sind 0,5. Es ist noch keine Information über die Beziehungen zwischen den Akteuren
zugeflossen. P∗ enthält die gesamte intendierte Konditionalstruktur, alle bedingten Wahr-
scheinlichkeiten zu den Regeln sind 1.0. R(P∗,P0) misst die zugeflossene Information und
damit das erworbene Wissen über mögliche Güterflüsse. Man vergegenwärtige sich, dass
die Dichte zu beiden Netzen in Abbildung 5.2 gleich ist. Das rechte Netzwerk enthält zwar
mehr Regeln, diese sind aber redundant.

Eine interessante Frage ist die der maximalen Information, die einem SN des Typs Bezie-
hungsnetz mit Transaktionen in Aufgabe (3.5) zufließen kann. In der Ausgangssituation
mit der Gleichverteilung beträgt die Entropie lt. Abschnitt 3.3 H(V ;P0) = log2 | V |, d.h
bei L Variablen mit je zwei Ausprägungen 1/0 beläuft sich die Entropie auf L bit; noch
ist keine Information zugeflossen. Wie muss die Regelmenge beschaffen sein, damit die
Entropie nach Lösen von (3.5) minimal wird?

Satz 5.1. Gegeben sei ein SN mit der Regelstruktur l1 | k1, . . . , lI | kI . Ist der durch die
Regeln gebildete Graph stark zusammenhängend, so ist die durch Lösen von Aufgabe (3.5)
zugeflossene Information maximal, und es gilt R(P∗,P0) = log2 | V | −H(V ;P∗) = L− 1.

Beweis. Man überlegt sich leicht, dass bei einem stark zusammenhängenden Graphen
nur die beiden Vollkonjunkte v = 1. . .1 und v = 0. . .0 eine positive Wahrscheinlich-
keit haben können! Diese beiden haben aber unter maximaler Entropie je die Wahr-
scheinlichkeit 1

2
. Mithin gilt H(V ;P∗) = −1

2
log2

1
2
− 1

2
log2

1
2

= 1. Es bleibt noch zu
zeigen: Für nicht stark zusammenhängende Graphen ist die Entropie größer. Das folgt
sofort, da jetzt auch andere Konjunkte als v = 1. . .1 und v = 0. . .0 eine positive Wahr-
scheinlichkeit haben. Ist die Gesamtzahl aller Konjunkte mit dieser Eigenschaft k, so gilt
H(V ;P∗) = k[− 1

k
log2

1
k
] = − log2

1
k
> 1 q.e.d.

5.2.2 Bestimmung der Dichte eines Netzes in SPIRIT

Die Expertensystemshell SPIRIT erlaubt einen benutzerfreundlichen Nachweis der Dichte.
Nach Benennen der Akteure V = {V1, . . . , VL} und vor Erlernen der Beziehungen weist
sie die Entropie H(V ;P0) aus und nach Erlernen die Entropie H(V ;P∗). Nach den Be-
merkungen in Abschnitt 5.3 hat man R(P∗,P0) = H(V ;P0)−H(V ;P∗). Für das Netz mit
18 Akteuren gilt H(V ;P0) = log218; H(V ;P∗) ist in der Anzeigenleiste in Abbildung B.1
ablesbar.
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5.3 Symmetrische Zentralitätsmaße

5.3.1 Die Transinformation

als Symmetrisches Zentralitätsmaß der Einbindung

Dieser Abschnitt behandelt die Frage der informationstheoretischen Einbindung eines Ak-
teurs l im Netz. Die Indexmenge {1, . . . , L} der Akteure sei zerlegt in die einelementige
Menge I = {l} und J = {1, . . . , L} \ {l}. Mit der Bezeichnung wie in Abschnitt 3.3 hat
man dann folgende

Definition 5.2. (Einbindung)
Gegeben sei ein SN mit der Regelstruktur l1 | k1, . . . , lI | kI . Ist P∗ Lösung der Aufgabe
(3.5), so heißt T (VI , VJ ;P

∗) die Einbindung des Akteurs l in das Netz. Ihre Dimension ist
bit.

Der Leser blättere nochmals zu Abschnitt 5.1 zurück. Einbindung ist kein gerichtetes Maß.
Auch ein Akteur, der etwa nur negativ oder nur positiv inzidente Pfeile hat, ist ins Netz
eingebunden! Akteur 18 in Abbildung B.1 ist es nicht. Seine Transinformation (Einbin-
dung) zum Rest des Netzes beträgt 0 bit. Hat man die Einbindung aller Akteure berechnet,
kann man sie nach ihrer Transinformation ordnen. Die Reihung spiegelt die Rangfolge ih-
rer Einbindung im Netz wider. Wählt man I, J ⊂ {1, . . . , L}, I ∩J = ∅ und sonst beliebig,
kann man mit T (VI , VJ ;P

∗) den wechselseitigen Einfluss von Akteursgruppen auf andere
bestimmen. Wir verzichten auf eine formale Definition.

5.3.2 Bestimmung der Einbindung in SPIRIT

SPIRIT gestattet unter gewissen – hier nicht näher ausgeführten – Regularitätsvoraus-
setzungen die Berechnung von T zu beliebigen Gruppen. Beigefügt ist im Anhang ein
Ausdruck (Abbildung E.3) mit dem Fenster zur Vorbereitung der Berechnung von T und
eine Reihung der 18 Akteure des Beispiels nach ihrer Einbindung in Tabelle F.1.

5.4 Asymmetrische Zentralitätsmaße

5.4.1 Die relative Entropie als

Asymmetrisches Zentralitätsmaß für Diffusion und Rezeption

Bei der allgemeinen Darstellung der Wissensverarbeitung in Abschnitt 3.2 und der Über-
tragung auf SN in Abschnitt 4.1 wurde erarbeitet, dass

• der Wissenserwerb durch Lösen von 3.5 mit dem Ergebnis P∗ geschieht. Man beachte:
P∗ enthält bei dieser Anwendung nur konditionales Wissen und nicht faktisches. Die
Regeln sind vom Typ

”
wenn ..., dann...“. Welche Akteure benachrichtigt sind, ist

noch nicht bekannt.
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• der Wissensabruf im Netz durch Evidenziieren von Vk = 1 erfolgt. Damit wird
er in Kenntnis der Nachricht gesetzt. Aufgrund der Konditionalstruktur fließt die
Kenntnis

”
vorwärts“ durchs Netz. Der Wissensabstand vor und nach der faktischen

Ergänzung weist die Diffusion des Akteurs k aus.

Definition 5.3. (Diffusion)
Gegeben sei ein SN wie in den Definitionen 5.1 und 5.2. Löst P∗∗ die Aufgabe (3.7) für
die Evidenz Vk = 1, so ist R(P∗∗,P∗) das Maß für die Diffusion des k-ten Akteurs. Ihre
Dimension ist bit.

Schwieriger zu messen als die Diffusion ist die Rezeption. Wie misst man in unserem
konkreten Kontext das Rezeptionspotenzial eines Akteurs? Lag bei der Diffusion der Fokus
auf den von k

”
erreichbaren“ Mitakteuren, liegt er bei der Rezeption auf den den k

”
erreichenden“ Mitakteuren! Der Schlüssel zum Verständnis dieses Satzes ist wiederum
der modus tollens. Erfährt k nichts, so können auch seine Vorgänger und deren Vorgänger
im Netz nichts erfahren haben. Akteur k’s Rezeptionspotenzial bemisst sich nach Zahl
und (informationstheoretischer) Lage all dieser Vorgänger. Wir ergänzen zu den obigen
Spiegelstrichen, dass

• der Wissensabruf im Netz durch Evidenziieren von Vk = 0 erfolgt. Damit wird er
in Unkenntnis der Nachricht gesetzt. Aufgrund der Konditionalstruktur fließt diese
Unkenntnis

”
rückwärts“ durch das Netz. Der Wissensabstand vor und nach dieser

faktischen Ergänzung weist die Rezeption des Akteurs k aus.

Definition 5.4. (Rezeption)
Gegeben sei ein SN wie in den Definitionen 5.1 bis 5.3. Löst P∗∗ die Aufgabe (3.7) für
die Evidenz Vk = 0, so ist R(P∗∗,P∗) das Maß für die Rezeption des k-ten Akteurs. Ihre
Dimension ist bit.

Diffusion und Rezeption gestatten nun wieder eine Reihung der Akteure hinsichtlich ih-
rer jeweiligen Position. In Tabelle F.1 sind alle entsprechenden Reihungen angegeben.
Natürlich gilt grob, was man intuitiv erwartet: Je mehr Mitakteure k erreichen kann, um-
so größer seine Diffusion; von je mehr Mitakteuren k erreicht werden kann, umso größer
seine Rezeption. Man lese jetzt nochmals in Kapitel 5.1 nach. Nicht nur die Anzahl der
Mitakteure spielt eine Rolle, sondern auch ihre jeweilige Lage im Netz. Man vergegenwärti-
ge sich ferner, dass das

”
neutrale Element“ der Diffusion und der Rezeption jeweils die 1

– und nicht die 0 – ist. Diffundiert ein Akteur das Netz in gleichem Maße wie er aus dem
Netz empfängt, sind beide Werte gleich 1. Auch der entartete Fall eines isolierten Knotens
– wie etwa V18 in Abbildung B.1 – zeigt diese Werte.

In Abschnitt 3.3 sagten wir
”
Ist P(A) die Wahrscheinlichkeit eines Faktums A, so ist

− log2 P(A) die Information, die man erhält, wenn man erfährt, dass A wahr wird“. Diese
Aussage bekommt nun bei der Betrachtung von Diffusion und Rezeption eine zentrale
Bedeutung. Es lässt sich nämlich zeigen: R(P∗∗,P∗) bzw. R(P∗∗,P∗) wie in Definition 5.3
und 5.4 ist gleich − log2 P

∗(Vk = 1) bzw. − log2 P
∗(Vk = 0). Die Wissensänderung bei

Evidenziieren dieser Ausprägungen ist gleich der Information, die man erhält, wenn man
erfährt, dass Vk = 1 bzw. Vk = 0 wahr wird. Die Randverteilung P∗ auf Vk ist geprägt
durch die Lage des jeweiligen Akteurs im Gesamtnetz und lässt unmittelbar erkennen, wie

”
überrascht“ man über die Realisierung von Vk = 1/0 ist; weiß man doch um die Folgen!
Das verdient, in einem Satz festgehalten zu werden.
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Satz 5.2. Sind P∗∗ und P∗∗ wie in Definition 5.3 und 5.4, so gilt R(P∗∗,P∗) =
− log2 P

∗(Vk = 1) und R(P∗∗,P∗) = − log2 P
∗(Vk = 0).

Beweis. Wir zeigen nur den ersten Teil, der Nachweis des zweiten verläuft analog.

R(P∗∗,P∗) =
∑

v

P∗∗(v) log2
P∗∗(v)

P∗(v)

=
∑

v:vk=1

P∗∗(v) log2
P∗∗(v)

P∗(v)
+

∑

v:vk=0

P∗∗(v) log2
P∗∗(v)

P∗(v)
︸ ︷︷ ︸

=0 wegen Evidenz

Mit v = (v, vk) hat man

P∗(v) = P∗(v | vk = 1)P∗(vk = 1)

= P∗∗(v)P∗(vk = 1)

Also folgt

R(P∗∗,P∗) =
∑

v:vk=1

P∗∗(v) log2
P∗∗(v)

P∗∗(v)P∗(vk = 1)

= − log2 P
∗(vk = 1) q.e.d.

5.4.2 Asymmetrische Zentralitätsmaße in SPIRIT

SPIRIT hält zwei Funktionen vor, mit denen man die Diffusion und die Rezeption in einem
beliebigen SN mit Transaktionen bestimmen kann.

i) Ist nach Lösen von Aufgabe (3.5) P∗ errechnet, so kann man vor Evidenziierung von
Vk = 1 bzw. Vk = 0 dieses P∗ speichern und dann nach Evidenziierung R(P∗∗,P∗)
bzw. R(P∗∗,P∗) abrufen. Für den vorliegenden Beispielfall ergeben sich die Werte
0, 0251 bzw. 5, 858 bei Evidenziierung von V17 = 1 bzw. V17 = 0.

ii) SPIRIT gestattet das Umschalten zwischen Wahrscheinlichkeit P(vk) und Informati-
on − log2 P(vk) für das gesamte Netz. Damit sind die gewünschten relativen Entropi-
en nach Satz 2 unmittelbar ablesbar. In Abbildung G.1 überzeuge man sich von der
Übereinstimmung der unter i) ausgewiesenen Werte der Information an den Balken
zu V17.

SPIRIT ist also ein probates Werkzeug für die Netzwerkanalyse bei informationstreuer
Modellierung von Beziehungsnetzen mit sicheren Transaktionen zwischen den Akteuren.
Eröffnet dieses Werkzeug auch Möglichkeiten zu weiteren Modellen und Analysen? Per-
spektivisches dazu im nächsten Kapitel.



Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

In den vorangegangen Kapiteln wurde eine vollkommen neuartige Form der Modellie-
rung Sozialer Netzwerke vorgestellt. Abweichend von den üblichen graphentheoretischen
Ansätzen wurden hier Netzwerke als konditionale Strukturen abgebildet. Diese Strukturen
gehorchen der Konditionallogik und erlauben auch die Formulierung komplexerer Bezie-
hungen zwischen den Akteuren: In Kapitel 4 wurde dies an einfachen und komponierten
Konditionalen demonstriert. Auch wurde gezeigt, dass und wie Netzwerke in Konditio-
nalstruktur in informationstreue Wissensbasen überführt werden können. Diese sind wie-
derum der informationstheoretischen Analyse zugänglich. In diesem Aufsatz sind mit der
Dichte eines SN, mit Diffusion, Rezeption sowie der Einbindung eines Akteurs in das Netz-
werk informationstheoretische Maße eingeführt worden, die andere Aussagen etwa über die
Zentralität eines Akteurs zulassen als graphentheoretische Maßzahlen. So liest man aus
Tabelle 2.2 leicht ab, dass Akteur 17 eine Schlüsselrolle (key player) einnimmt. Sein degree
ist deutlich am höchsten: er erhält die meisten Freundschaftsnominierungen. Auch kann er
die meisten Mitglieder über wenige Zwischenstationen erreichen (closeness). Zusätzlich ist
er selbst auch häufig Mittler von Interaktionen anderer Akteure (betweeness). Ohne Frage
besetzt Akteur 17 eine ausgezeichnete Position in dem Netzwerk – im Gegensatz zu Akteur
3. Besonders deutlich wird der positionale Unterschied zwischen 17 und 3, wenn man sich
verdeutlicht, in welchem Maße sie beide ihr Netzwerk nutzen können, um beispielsweise
an Informationen zu gelangen (Eigenvektorzentralität x).

Damit sind nun einige qualifizierte (und anerkannte) Aussagen über die (graphentheore-
tische) Zentralität der Akteure getroffen worden – hier interessieren darüber hinaus aber
auch die Beiträge, die die Akteure zum Netzwerk liefern. Ein Beitrag ist hier beispiels-
weise das Aussenden im Sinne der Diffusion oder das Empfangen im Sinne der Rezeption
einer Nachricht, was durch die Konditionalstruktur festgelegt wurde: V 17 empfängt die
Nachricht, wenn V 3 sie aussendet. Mit der Expertensystemshell SPIRIT wurden diese
Werte berechnet und so verfügt V 17 über ein hohes Rezeptionspotenzial, sowie V 3 über
ein hohes Diffusionspotenzial (vgl. Tabelle F.1). Was zunächst erstaunt, ist, dass Akteur
17 trotz seiner exzellenten (graphentheoretischen) Position informationstheoretisch eher
schwach eingebunden ist. Dies ist aber auch gleichzeitig die Erklärung: V 17 ist so gut ver-
netzt, dass ihn Änderungen (bspw. Evidenziieren eines Vl 6=17 = 1) im Netzwerk nur wenig
berühren. Die wechselseitige Abhängigkeit ist daher klein. Die (zusätzliche) Betrachtung
von informationstheoretischen Maßen als quantifizierte Ausdrücke von Netzwerkbeiträgen
stiftet also einen echten Mehrwert im Rahmen der Analyse Sozialer Netzwerke.
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In folgenden Arbeiten werden wir daher auf diesen Erkenntnissen aufbauen und die Eigen-
schaften informationstheoretisch modellierter Netzwerke genauer untersuchen sowie über
mögliche Anwendungen als auch weitere Interpretationsansätze nachdenken. Der Leser
wird dort auch die hier bereits skizzierte Eigenschaft, dass Akteure in starken Zusammen-
hangkomponenten die gleichen Randwahrscheinlichkeiten besitzen, wiederfinden. Ebenso
werden wir uns der interessanten Herausforderung stellen, die hier unterstellte sichere
Konditionierung aufzugeben und auch unsichere Regeln der Art V 17 | V 3[0.8] zuzulassen.



Anhang

Teil A

Abbildung A.1: Regelmenge zu Newcomp
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Teil B

Abbildung B.1: Randverteilungen in den Akteursknoten
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Teil C

Abbildung C.1: Evidenziierung in V17

Abbildung C.2: Evidenziierung in V16
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Teil D

Abbildung D.1: Aktivierung des Nachrichtennetzes

Abbildung D.2: Aktivierung des Clubnetzes
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Teil E

Abbildung E.1: Trennung von Akteur und Nachricht
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Abbildung E.2: Evaluation bei gegebenem Konditional

Abbildung E.3: Berechnung der Transinformation in SPIRIT
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Teil F

Tabelle F.1: Einbindung, Diffusion und Rezeption, geordnet nach Rängen der Akteure l

Rang l Einbindung in [bit]

1 7, 12 0,6632

3 2 0,4279

4 4, 5 0,3621

6 15 0,2742

7 3 0,2573

8 10, 11, 14, 16 0,1509

12 1, 6, 8, 9, 13, 17 0,1257

18 18 0,0000

Rang l Diffusion in [bit]

1 3 1,6101

2 10, 11, 14, 16 1,2730

6 18 1,0000

7 15 0,6101

8 7, 12 0,2730

10 2 0,1856

11 4, 5 0,1031

13 1, 6, 8, 9, 13, 17 0,0251

Rang l Rezeption in [bit]

1 1, 6, 8, 9, 13, 17 5,8580

7 4, 5 3,8580

9 2 3,0506

10 7, 12 2,5361

12 15 1,5361

13 18 1,0000

14 10, 11, 14, 16 0,7705

18 3 0,5726
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Teil G

Abbildung G.1: Diffusion und Rezeption (Informationsmaße auf den Knoten)
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