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Abstract

Die vorliegende Bachelorarbeit untersucht Methoden der sozialen Netzwerkanalyse im Kontext von
unternehmensinternen Kollaborationsplattformen und gibt einen Uberblick (iber geeignete Kennzah-
len anhand von literaturbasierten Erkenntnissen. Im Zuge dieser Literaturanalyse werden Vorteile der
Social Network Analysis fir Unternehmen, sowie mogliche Probleme, zum Beispiel in Bezug auf den
Datenschutz erldutert. Anhand einer dynamischen Langzeitanalyse des Netzwerks der Plattform
UniConnect wurde festgestellt, dass ZentralititsmaBe die Verbundenheit eines Akteurs im Netzwerk
aufzeigen und Rickschlisse auf die Stellung und Funktion des Mitarbeiters im Unternehmen ermogli-
chen. AuBerdem kann durch eine Cliquenanalyse die Komplexitat des Netzwerks festgestellt werden.
Die Betrachtung der schrittweisen Entwicklung des Netzwerkes und ermdoglicht das Auffinden von Per-
sonen, die in kiirzester Zeit stark vernetzt sind. Solche Mitarbeiter sind im Kontext des Wissensmana-

gements und in Bezug auf die Informationsverbreitung von strategischer Bedeutung fiir Unternehmen.

This bachelor thesis examines methods of Social Network Analysis in the context of in-house collabo-
ration platforms and gives an overview of appropriate metrics based on findings in literature. Within
this literature analysis advantages in analyzing these enterprise social networks for companies are
pointed out. Also possible problems, for example relating to data protection, will be explained. Based
on dynamical long-term analysis of the network of UniConnect it was detected, that measures of cen-
trality show the connectedness of an actor. These measures allow drawing conclusions concerning po-
sition and function of the employee in the company. Furthermore the complexity of the network can
be determined through clique analysis. By viewing at the gradual development of the network, it is
possible to identify persons, who are strongly interconnected within a short period of time. These em-
ployees have strategic importance relating to knowledge management and the dissemination of in-

formation within the company.
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1  Einleitung

Die wachsende Verbreitung von Social Media Plattformen wie Facebook oder Twitter korrespondiert
mit steigenden Nutzerzahlen. Dies fiihrte in den letzten Jahren zu einer bedeutenden Anderung im In-
formationskonsum vieler Menschen (Stieglitz et al. 2014). Die somit stetig wachsende Datenmenge
bedarf der Strukturierung mittels gezielter Analysen, um die generierten Inhalte wirtschaftlich nutzbar
zu machen (Chua 2014). Die Nutzer gehen in sozialen Medien zwischenmenschliche Beziehungen ein,
welche die Grundlage fiir die Social Network Analysis (SNA) bilden. Die Analyse dieser Relationen birgt
im Rahmen der Nutzung von Enterprise Collaboration Systemen (ECS), interessante Mdoglichkeiten.
Enterprise Collaboration Systems sind Software-Anwendungen, die die Zusammenarbeit der Mitarbei-
ter im Unternehmen unterstltzen und gleichzeitig die Moglichkeit zur Erstellung von Nutzerprofilen,
dhnlich sozialer Netzwerke wie Facebook, bieten (Williams & Schubert 2015). Die Analyse der Daten
im Rahmen der Nutzung von ECS mit Fokus auf den Beziehungen der Nutzer erméglicht die Identifizie-
rung von Problemen, wie beispielsweise der Uberlastung einzelner Mitarbeiter im Unternehmen um
geeignete Gegenmalnahmen zu ergreifen. AuRerdem kann ein besseres Verstandnis sozialer Struktu-
ren den Erfolg von Projekten durch Optimierung von Teamarbeit steigern (Burger, Hock, Scholtes &
Garcia 2014).

Die Moglichkeiten, die diese Analysen bieten, sind ein Grund fiir die wachsende Verbreitung von Kol-
laborationssystemen. Unternehmen erkennen immer mehr Mdoglichkeiten durch den Einsatz solcher
Plattformen Wettbewerbsvorteile gegentiber der Konkurrenz zu erlangen. Viele Organisationen be-
fiirchten Benachteiligungen, wenn sie sich gegen die Nutzung von ECS entscheiden (Bughin 2008). Die
Anzahl von Web 2.0 Technologien und deren Verbreitung nimmt stetig zu. Laut Bughin & Chui nutzten
im Jahr 2010 bereits 40 Prozent der Unternehmen soziale Netzwerke und 38 Prozent Blogs. Die Halfte
dieser Unternehmen gab an, dass 51 Prozent ihrer Mitarbeiter Web 2.0 Technologien nutzen. Zwei
Drittel der Unternehmen, die bereits diese Technologien einsetzten, planten die Erweiterung ihrer In-
vestitionen in die Zukunft dieser Technologien. Ein Jahr zuvor war dies lediglich die Halfte der Unter-
nehmen. Die Nutzung von Kollaborationssystemen bietet messbare Erfolge, beispielsweise in Bezug
auf die Informationszugénglichkeit. Die Notwendigkeit der Integration von Kollaborationstools in das
eigene Unternehmen wird zum einen durch die Nutzung von sozialen Medien als neues Hauptkom-
munikationsinstrument der Gesellschaft begriindet. Die Kommunikation liefe sonst auBerhalb des Un-
ternehmens ab und die generierten Daten waren somit nicht als neue Informationsquellen fiir eine
Analyse nutzbar (Dimicco et al. 2008). Ein weiteres Problem ist die Datensicherheit und der Schutz der
unternehmensinternen Daten und Geheimnissen. Im Gegensatz zu unternehmensinternen Plattfor-
men, haben Unternehmen in 6ffentlichen Netzwerken keinerlei Kontrolle iber die dort verbreiteten

Inhalte.

AulRerdem haben die Mitarbeiter gewisse Erwartungen, die Benutzung von Technologien am Arbeits-
platz betreffend, da sie deren tagliche Nutzung bereits aus ihrem privaten Umfeld gewohnt sind

(Schwade & Schubert 2017). Ein weiterer Grund fir die Einflihrung von Kollaborationstools ist, wie be-
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reits weiter oben genannt, die Unterstiitzung der Zusammenarbeit der Mitarbeiter untereinander. Es
gibt verschiedene Arten von Kollaboration im Unternehmen, wie das gemeinsame Arbeiten an Doku-
menten (Co-Authoring), Gruppenentscheidungsfindung, Projektorganisation und Wissensmanagement
(Williams & Schubert 2015).

Nach Dimicco et al. (2008) haben Mitarbeiter bei der Nutzung von Kollaborationsplattformen ver-
schiedene Motivationen. Erstens sehen Sie die Moglichkeit, einfacher mit Kollegen zu kommunizieren,
mit denen sie bisher eher wenig Kontakt hatten. Zweitens erhoffen sie sich bessere Karrierechancen
durch die Nutzung von ECS. Zum einen durch die Diskussion fachbezogener Themen in Foren, um das
eigene Wissen sichtbar zu machen, zum anderen durch gezieltes Kniipfen von Kontakten, vorwiegend
mit zentralen Personen im Unternehmen, um langfristige Ziele besser verwirklichen zu konnen. Die
dritte Motivation ist die Moglichkeit, durch das ECS einfacher Ideen vorzubringen und Unterstiitzung

fiir eigene Projekte durch das Management oder andere Mitarbeiter zu erhalten.

1.1 Besonderheiten im Kontext der Enterprise Collaboration Systems

In der Literatur existieren verschiedene Begrifflichkeiten fir unternehmensinterne Software mit sozia-
len Komponenten. Social Media Plattformen dienen meist der privaten sozialen Interaktion und dem
Informationsaustausch und sind oft 6ffentlich zuganglich. Social Software unterstiitzt sogenannte
Social Features, zum Beispiel Likes, Profile, Blogs, Foren oder Chats, die in Social Media Plattformen
genutzt werden kénnen. Enterprise Social Software (ESS) dient der Kollaboration zwischen Mitarbei-
tern und beinhaltet zuvor genannte Social Software Komponenten. Enterprise Collaboration Systems
vereinen ESS und Groupware-Komponenten wie E-Mails oder Kalender. ECS unterstiitzen elektronisch
alle Formen der Kollaboration und kénnen als integrierte Systeme (alle Komponenten vereint in einer
Software) oder als Portfolios (Kombination verschiedener Applikationen mehrerer Anbieter) vorliegen.
Der letzte Begriff, Enterprise Social Network (ESN) beschreibt die Strukturen zwischen Nutzern von
Enterprise Collaboration Systems. Grundlage fir die Analyse sind Nutzerprofile und Verbindungen zwi-
schen den Nutzern durch Social Features wie ,als Freund hinzufiigen” oder ,zu meinem Netzwerk ein-
laden” (Schwade & Schubert 2017). Enterprise Social Networks kénnen also mit Hilfe von Social Net-

work Analysis in Enterprise Collaboration Systems ermittelt werden.

Es gibt verschiedenen Datenarten, die fur die Analyse von Enterprise Collaboration Systems relevant
sind. Nutzungsdaten, wie beispielsweise Logins, Seitenaufrufe, Likes oder Klicks, geben Aufschluss
Uber die Nutzungsintensitat des ECS und lGber den Aktivitatsgrad von Nutzern oder Gruppen. Nutzer-
generierte Daten sind von Benutzern erstellte Inhalte, deren Analyse Rickschlisse auf beliebte The-
men oder Kommunikationsweisen der Nutzer untereinander liefern kann. AuBerdem kénnen Stim-
mungen im Team durch die Analyse dieser Daten herausgearbeitet werden. Beziehungen der Nutzer
untereinander sind strukturelle Daten, welche Einsicht in die Unternehmensdynamik geben. Die
Schnelligkeit des Informationsaustauschs kann betrachtet, wichtige Mitarbeiter kénnen identifiziert
und Abhédngigkeiten des Unternehmens von zentralen Mitarbeitern offen gelegt werden (Behrendt et

al. 2014). Diese strukturellen Daten sind Grundlage fir die Social Network Analysis und stehen im Fo-
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kus dieser Arbeit. Sie bieten die Mdglichkeit soziale Strukturen aufzudecken und eine effiziente Orga-
nisation im Unternehmen auf Basis dieser Analyse zu ermdoglichen. Dies kann sich auf die Mitarbeiter-
performance und den Erfolg des Unternehmens durch bessere Teamorganisation auswirken (Burger,
Hock, Scholtes & Garcia 2014).

Schwade & Schubert entwickelten 2017 ein Framework flir Social Collaboration Analytics, die Analyse
von Kollaborationsaktivitaten in Plattformen mit sozialen Komponenten. Der Unterschied zu Web Ana-
Iytics besteht in der Art der Beziehung. Der Fokus bei Web Analytics liegt in der Optimierung einer
Website fiir den Nutzer (1:1 Beziehung) wahrend bei Social Collaboration Analytics (SCA) die Interakti-
onsmuster vieler Nutzer im Fokus stehen (m:n Beziehung) (Schwade & Schubert 2017). SCA kann dem-
zufolge als eine Erweiterung von Web Analytics und den dort verwendeten Methoden mit Fokus auf
Nutzung, Interaktion und Kollaboration betrachtet werden. Das Framework von Schwade & Schubert
gliedert sich in drei Phasen und orientiert sich am CRISP-DM Modell (mehr dazu in Kapitel 2) . In der
ersten Phase soll das zu analysierende System mit den entsprechenden Funktionen und Datenstruktu-
ren betrachtet und verstanden werden (System Examination). In Phase zwei soll eine Bedarfsanalyse
durchgefiihrt werden, um die Relevanz der Analyse fiir die Praxis darzustellen. Auerdem wird hier ei-
ne Zielgruppe definiert, welcher die Ergebnisse aus Phase eins vorgestellt und welche anschlieRend
Fragen und Winsche zum Framework dufRern soll (Focus Group). In der letzten Phase wird das
Framework erstellt und in einem Workshop prasentiert und mit dem Unternehmen diskutiert. Hier-

durch soll eine erste Evaluation ermoglicht werden.

1.2 Ziele der Arbeit

Gegenstand dieser Arbeit ist es, relevante Kennzahlen und Methoden der Social Network Analysis fir
Netzwerkanalysen in Enterprise Collaboration Systems herauszuarbeiten und eine Analyse am Beispiel
von UniConnect (IBM Connections) durchzufiihren. Dabei soll zunachst darauf eingegangen werden,
inwiefern die Daten aus UniConnect aufbereitet werden missen, bevor diese fiir die Analyse adaquat
genutzt werden kénnen. Im Anschluss soll eine Langzeitanalyse aller vorliegenden Daten aus
UniConnect mit sinnvollen Zeitabschnitten durchgefiihrt werden. Die Ergebnisse sollen dynamisch vi-
sualisiert werden, um so die Entwicklung des sozialen Netzwerks von der Entstehung im Jahre 2013 bis
zum aktuellen Zeitpunkt Mitte 2017 darzustellen. AnschlieRend sollen die Bedeutung und der Nutzen
solcher Analysen fiir Unternehmen erarbeitet und in Bezug zu den moglichen Problemen diskutiert

werden.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Im folgenden Kapitel wird zunachst das Forschungsvorgehen mit den entsprechenden Forschungsme-
thoden, Datenquellen und Visualisierungen der Ergebnisse erldutert. Kapitel 3 und 4 bilden die Grund-
lage dieser Arbeit. Kapitel 3 behandelt dabei die theoretischen Grundlagen der Social Network Analy-
sis sowie die verschiedenen Typen von Netzwerken und Merkmale und Analyseebenen. Weiterhin
werden die fiir diese Arbeit relevante Methoden und Kennzahlen der SNA herausgearbeitet. AuBer-
dem wird ein Bezug zur Social Media Analysis, welche Methoden der Social Network Analysis nutzt,
hergestellt. In Kapitel 4 werden Enterprise Collaboration Systems und die Entwicklung des Einsatzes
dieser in Unternehmen erlautert. AnschlieRend wird die Bedeutung von ECS-Analysen fir Unterneh-
men herausgearbeitet. Im letzten Abschnitt dieses Kapitels werden mogliche Probleme, die im Zuge

der Anwendung dieser Analysen entstehen konnen, mit Fokus auf den Datenschutz, dargelegt.

Kapitel 5 widmet sich einem Vergleich verfligbarer Software fir Social Network Analysen. Es wird zu-
néchst ein grober Uberblick gegeben. AnschlieBend werden zwei ausgewéhlte Programme detailliert
vorgestellt. Daraufhin werden diese beiden Programme in Bezug auf mogliche Vor- und Nachteile mit-
einander verglichen und eine Empfehlung ausgesprochen. In Kapitel 6 wird eine prototypische Umset-
zung einer Social Network Analysis am Beispiel der Plattform UniConnect von IBM Connections durch-
gefiihrt. Hier wird das System und dessen Datenbankstruktur zunachst vorgestellt. Anschlieend wer-
den die recherchierten Kennzahlen fiir die SNA auf das System angewendet. Im Zuge dessen soll her-
ausgearbeitet werden, inwiefern die vorhandenen Daten aufbereitet werden und wie sie beschaffen

sein miissen um eine erfolgreiche Analyse zu ermdglichen.

AnschlieBend werden die Ergebnisse der durchgefiihrten Analyse vorgestellt. Es soll ein Katalog geeig-
neter Kennzahlen fiir die Netzwerkanalyse in Kollaborationssystemen aufgestellt werden. AuBerdem
werden die gewonnenen Erkenntnisse und die Bedeutung und der Nutzen fir Unternehmen heraus-
gearbeitet und mit der Theorie in Verbindung gebracht. Im Fazit werden die mdglichen Vorteile fur
Unternehmen den Nachteilen gegeniibergestellt und diskutiert. Die Ergebnisse der Arbeit werden zu-

sammengefasst und die Beantwortung der Forschungsfragen vorgenommen.
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2  Forschungsvorgehen

Zunachst erfolgt eine erste Literaturanalyse zur Social Network Analysis. Dabei wird der Fokus auf
Netzwerkcharakteristika und Kennzahlen der klassischen sozialen Netzwerkanalyse aus der empiri-
schen Sozialforschung gelegt. Anhand von Beispielen wird ein Bezug zum Unternehmenskontext her-
gestellt. AnschlieBend wird ein kurzer Bezug zur Social Media Analytics im Kontext der SNA hergestellt.
In der weiterfUihrenden Literaturanalyse zum Thema Enterprise Collaboration Systems werden zu-
nachst Ergebnisse bisheriger Forschungen zu ECS-Analysen und im Anschluss Bedeutungen und Prob-
leme in diesem Zusammenhang herausgearbeitet. Ziel der Literaturanalyse ist eine Zusammenstellung
von Kennzahlen und Netzwerkcharakteristika von SNA im Kontext von Enterprise Collaboration Sys-

tems.

Literaturanalyse Software- System-

«SNA vergleich untersuchung

Durchfiihrung Handlungs-

*SMA eUberblick eUniConnect SNA
*ECS eVergleich eDaten-
eEmpfehlung aufbereitung

empfehlung

Abbildung 1: Forschungsschritte

Im nachsten Forschungsschritt wird ein Uberblick iber verfiigbare Open Source Software fiir Analysen
in sozialen Netzwerken gegeben und die wichtigsten Funktionalititen anhand eines Softwarever-
gleichs zweier ausgewahlter Programme aufgezeigt. Danach wird eine Empfehlung ausgesprochen und
die ausgewadhlte Software fir die darauffolgende prototypische Analyse genutzt. Die einzelnen For-
schungsschritte des Forschungsvorgehens sind in Abbildung 1 dargestellt. Das Forschungsdesign fir
die Durchfiihrung der Analyse von UniConnect orientiert sich an folgenden Schritten nach Musial
(2014):

Auswahl einer Stichprobe fiir die Analyse
Datensammlung
Datenaufbereitung

Auswahl und Anwendung einer SNA-Methode

vk W

Schlussfolgerungen ziehen
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Das genaue Forschungsvorgehen fiir die Analyse wird in Kapitel 6.2 beschrieben. Diese Schritte finden
sich teilweise auch im CRISP-DM-Modell (Chapman 2000) wieder:

Business Unterstanding: Verstehen des Kontextes
Data Understanding: Datenstrukturen erkennen
Data Preparation: Datenaufbereitung

Modeling: Datenvisualisierung

Evaluation: Validierung der Ergebnisse

AN L o

Deployment: Durchfiihrung der SNA

In Anlehnung an Schritt 1 und 2 nach Chapman werden zundchst das System UniConnect und an-
schlieBend die Strukturen der fur die Analyse relevanten Datenbanken beschrieben. Daraufhin werden
die vorliegenden Daten untersucht und auf notwendige Aufbereitung in Bezug zur Stichprobenaus-
wahl fiir die Analyse gepriift. AnschlieBend wird eine SNA mit den vorliegenden Nutzungsdaten und
der zuvor ausgewahlten Software durchgefiihrt. Hierbei sollen Communities und Institutionen auf
Netzwerkebene im Mittelpunkt der Analyse stehen. Im Zuge dessen soll die Existenz von netzwerkver-
bindenden Personen geprift werden. Abschliefend werden die Ergebnisse der Analyse diskutiert und

Schlussfolgerungen hinsichtlich der Beantwortung der Forschungsfragen vorgenommen.

In der Literaturanalyse geht es darum, das Themenfeld SNA und ECS zu verstehen und wichtige Infor-
mationen fir die Analyse herauszuarbeiten. Dies fallt zusammen mit der Beschreibung von
UniConnect nach dem CRISP-DM Modell unter Schritt 1 (Business-Unterstanding). Innerhalb des
Schrittes der Systemuntersuchung wird die Datenbankstruktur untersucht und relevante Felder fiir die
Analyse identifiziert (Data Understanding). AnschlieRend wird untersucht, inwiefern die Daten aufbe-
reitet werden missen, um fir die Analyse addaquat genutzt werden zu kénnen (Data Preparation). Die
Schritte vier und finf des CRISP-DM-Modells werden in dieser Arbeit nicht durchlaufen. Es findet keine
Datenmodellierung und auch keine Evaluation in Form von Umfragen oder Interviews statt. Der nachs-

te Schritt ist somit die Ausfiihrung der Social Network Analysis (Deployment).

2.1 Datenquellen und Darstellungsformen

Als Datenquellen dienen wissenschaftliche Literatur, Informationen der Softwareanbieter tber die
ausgewahlten Programme fiir den Softwarevergleich, Dokumentationen von IBM Connections und

UniConnect und die durch die Forschungsgruppe BAS zur Verfligung gestellte UniConnect-Datenbank.

Die Ergebnisse sollen in Form eines Kataloges geeigneter Kennzahlen fiir SNA-Analysen in ECS, Sozio-
gramme entstanden durch die durchgefiihrte SNA anhand der Daten aus UniConnect sowie einer Ta-
belle mit Vor/-Nachteilen von ECS Analysen fur Unternehmen dargestellt werden. Im Verlauf der Ar-
beit werden auBerdem zur Erklarung und Zusammenfassung von Netzwerkcharakteristika und SNA-
Kennzahlen weitere Tabellen, Soziogramme und Matrizen verwendet. Weiterhin sollen Screenshots im

Kontext des Softwarevergleichs und des Systems UniConnect zur Veranschaulichung dienen.
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2.2  Forschungsfragen

Im Verlauf dieser Arbeit sollen folgende Forschungsfragen beantwortet werden:

1. Welche Kennzahlen der SNA sind fiir eine Analyse im Unternehmenskontext basierend auf Er-

kenntnissen aus der Literatur geeignet?

Zunichst soll ein Uberblick {iber vorhandene Methoden und Kennzahlen aus der Social Network Ana-
lysis gegeben werden. Anhand von Beispielen soll bereits in diesem Teil der Literaturanalyse ein erster
Bezug zu Analysen in Unternehmen hergestellt werden. Im weiteren Verlauf der Arbeit sollen die
Kennzahlen der SNA herausgearbeitet werden, die fiir den Unternehmenskontext geeignet sind. Um
diese Eignung zu Giberpriifen wird bestehende Forschung betrachtet, in welcher konkrete Analysen mit

SNA-Tools in Enterprise Collaboration Systems durchgefiihrt worden sind.

2. Wie missen die vorliegenden Daten fir die Durchfiihrung der Analyse von UniConnect berei-

nigt und fir das eingesetzte SNA-Tool aufbereitet werden?

Die vorhandene Datenstruktur wird analysiert und die fiir die Analyse notwendigen Elemente werden
ausgewahlt. AnschlieBend wird die notwendige Beschaffenheit der Daten fir die Analyse von

UniConnect beschrieben. Hierfiir werden alle Schritte der Datenaufbereitung detailliert erlautert.

3. Welche Vorteile kdnnen ECS-Analysen fir Unternehmen haben und was sind mogliche Prob-

leme?

Im Zuge der Literaturanalyse soll die Bedeutung von SNA in Enterprise Collaboration Systems heraus-
gearbeitet werden. Hierfliir werden zundachst moégliche Vorteile der Analyse von Beziehungen fiir Un-
ternehmen beschrieben. Daraufhin wird ein Bezug zur Social Media Analysis hergestellt und die Vortei-
le der SNA fir Unternehmen in Social Media Plattformen allgemein erldutert. Im Anschluss werden
konkrete die Bedeutungen von Analysen in Kollaborationssystemen herausgearbeitet. Beim Uberblick
Uber bisherige Forschung sollen ebenfalls bereits aufgetretene Probleme bei der Durchfiihrung der
Analyse sowie Limitationen im Zusammenhang mit Analysewerkzeugen oder der vorliegenden Daten
beschrieben werden. AuRerdem sollen mogliche ethische Probleme oder solche im Bereich des Daten-
schutzes im Zusammenhang mit der Analyse von Unternehmensdaten aufgezeigt werden. Diese Prob-
leme sollen ins Verhaltnis zu den Vorteilen und sich er6ffnenden Maoglichkeiten durch ECS-Analyse ge-

setzt und diskutiert werden.

4. Welche Erkenntnisse bringt eine dynamische Netzwerkanalyse beziiglich der Entwicklung des

Netzwerks von UniConnect?

In dieser Arbeit soll speziell die Entwicklung des Netzwerks von UniConnect in Form einer Langzeitana-
lyse von der Entstehung bis zum Zeitpunkt des Verfassens dieser Arbeit beobachtet werden. Betrach-
tet und ausgewertet wird das Hinzukommen neuer Knoten und Kanten im Untersuchungszeitraum.
Anhand dieser Beobachtungen soll versucht werden, Schlussfolgerungen fir das Gesamtnetzwerk zu

ziehen und Erkenntnisse in Bezug auf Unternehmen abzuleiten.
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3  Theoretische Grundlagen der Social Network Analysis

Die Soziale Netzwerkanalyse entstammt der empirischen Sozialforschung und dient der Beschreibung
von Sozialstrukturen. Die Betrachtung und Analyse des Verhaltens von Individuen allein ist eine ande-
re als die im Netzwerk. Die Umgebung und soziale Interaktionen spielen eine wichtige Rolle bei der
Analyse von Strukturen (Wasserman & Faust 1994, S. 10f). In der Soziologie steht die Betrachtung von
Menschen und deren Verhalten in verschiedenen Gesellschaftsformen im Zentrum:
»[NJicht die Erkldrung individuellen Verhaltens, sondern des Verhaltens von zusammengesetzten
Einheiten wie Gemeinden, Organisationen oder Gesamtgesellschaften ist die zentrale Aufgabe der
Sozialwissenschaft. Es geht z.B. nicht darum, zu prognostizieren, ob ein bestimmtes Individuum
kriminell werden wird oder nicht, sondern darum, Unterschiede in den Kriminalitdtsraten verschie-
dener Gesellschaften zu erkldren” (Jansen 2003, S. 15).
Die Netzwerkanalyse ermdglicht es, Beziehungen zwischen Elementen im Netzwerk zu analysieren und
diese grafisch darzustellen. Die soziale Struktur eines Netzwerks wird durch die Relationen der Akteure
zueinander definiert. Durch Analysen gilt es herauszufinden, inwiefern die soziale Struktur des Netz-

werks das Verhalten von Individuen beeinflusst (Otte & Rousseau 2002).

Ziel der Netzwerkanalyse ist es, soziale Ressourcen und Kapital zu erfassen. Soziales Kapital wird defi-
niert als ,[...] Aspekt der Sozialstruktur, der individuellen oder korporativen Akteuren breitere Hand-
lungsmoglichkeiten eréffnet” (Jansen 2003, S. 26). Soziales Kapital entsteht nicht bewusst, sondern ist
eine Begleiterscheinung und kann auch oft nicht gezielt produziert werden. Netzwerkanalysen bieten
jedoch die Moglichkeit dessen Vorhandensein zu ermitteln um es anschliefend Ertrag bringend nutzen
zu konnen. Die Netzwerkanalyse bietet zudem die Moglichkeit der ,,Beantwortung organisationssozio-
logischer Fragen” (Holzer 2009, S. 668).

Soziales Kapital eines Akteurs ist abhangig von direkten und indirekten Beziehungen zu anderen Akt-
euren im jeweiligen Netzwerk. Die soziale Netzwerkanalyse ist daher ein wichtiges und notwendiges
Instrument, um die daraus resultierenden, wirtschaftlich nutzbaren Ressourcen ermitteln zu kénnen.
Es gibt verschiedene Arten sozialer Ressourcen, die sich aus der Analyse von Sozialstrukturen ergeben
kénnen: Familien- und Gruppensolidaritdt, Vertrauen in die Geltung universalistischer Normen, Infor-
mation, Macht durch strukturelle Autonomie, Selbstorganisationsfahigkeit von Kollektiven und Macht
durch sozialen Einfluss (Jansen 2003, S. 28-31). Der erste Aspekt, die Gruppensolidaritat, beruht auf
starken Beziehungen (strong ties). Im Unternehmenskontext, der fir diese Arbeit zentral ist, ist dies
die direkte Umgebung wie beispielsweise die Abteilung oder die Personen in der naheren raumlichen
Umgebung. Das Vertrauen in universalistische Normen sorgt dafiir, dass auch weniger starke Bezie-
hungen (weak ties) zustande kommen. Dies geschieht durch die Einhaltung von allgemein anerkannten
Verhaltensweisen und den sogenannten ,guten Sitten”. Neue Mitarbeiter werden in der Regel anfangs
bei Fehlern nachsichtiger behandelt, vermeintliche AuBenseiter werden, beispielsweise durch Gespra-
che in Mittagspausen, versucht zu integrieren. Die dritte Ressourcenart, die Information, spielt im Un-

ternehmenskontext eine wichtige Rolle. Gut integrierte Mitarbeiter im Unternehmen haben mehr
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Moglichkeiten an Informationen zu gelangen und diese fiir ihre Arbeit gezielt zu nutzen. AuBerdem ist
der Informationsaustausch in einem gut organisierten Netzwerk erleichtert. Strukturelle Autonomie
kann ein Akteur erlangen, welcher die Aufgabe der Uberbriickung zwischen anderen Akteuren im
Netzwerk erflllt. Durch diese Vermittlungsfunktion erlangt er eine gewisse Machtposition, da er eine
Licke schlieRt und somit andere von ihm abhdngig macht. Die Ressourcenart Selbstorganisationsfa-
higkeit von Kollektiven eroffnet gut integrierten Akteuren im Netzwerk die Mdoglichkeit, Aufgaben der
Koordination zu (ibernehmen. Zentrale Mitarbeiter haben viele Kontakte und sind meist besser als
Team- oder Projektleiter geeignet als AulRenseiter im Netzwerk. Es gibt verschiedene Malizahlen fir
die Netzwerkanalyse, mit welchen unter anderem die Zentralitdt in einem Netzwerk ermittelt werden
kann. Genaueres zu diesen MaRzahlen wird in Kapitel 3.3 erldutert. Die letzte Ressourcenart ist Macht
durch sozialen Einfluss. Diese Macht unterscheidet sich von der zuvor genannten Machtposition, die
sich durch die hierarchische Struktur im Unternehmen ergibt. Es geht um Randgruppen wie Frauen
oder junge Mitarbeiter, welche sich, im Gegensatz zu adlteren Managern, mehr enge Kontakte in der
ndaheren Umgebung aufbauen missen um durch sozialen Einfluss ihre Ziele erreichen zu kénnen

(Jansen 2003, S. 28-31).

Diese Ressourcenarten bilden die strukturelle Grundlage fiir das Sozialkapital und eréffnen verschie-
dene Operationalisierungsmoglichkeiten durch die Netzwerkanalyse (Jansen 2003, S. 32). Es gibt drei
Ebenen fiir die Analyse, in welche sich die oben genannten Ressourcen einordnen lassen: Die Betrach-
tung eines einzelnen Akteurs im Netzwerk, von Gruppen oder des Netzwerks im Gesamten. Fragestel-

lungen fiir die Analyse auf Basis dieser drei Analyseebenen kdnnen folgende sein:

1. Leisten zentrale Mitarbeiter einen héheren Beitrag zum Erfolg des Unternehmens?
2. Kann der Informationsfluss nur zwischen verschiedenen Gruppen noch weiter optimiert wer-
den?

3. Wie ist die Leistungsfahigkeit des gesamten Netzwerks?

Fir die letzte Analyseebene werden die Ergebnisse aus den ersten beiden bendtigt. Weitere mogliche

Fragen, welche im Unternehmenskontext von Bedeutung sind, werden in Kapitel 4 vorgestellt.

Nach Ricken & Seidl (2010) lassen sich mit Hilfe der sozialen Netzwerkanalyse verschiedene Netzwerk-
typen untersuchen: Kommunikations-, Evaluations- und Geflhlsnetzwerke sowie Transaktionsnetz-
werke. Kommunikationsnetzwerke beinhalten Informations- oder Wissensaustausch zwischen sozialen
Akteuren wahrend Evaluations- und Gefiihlsnetzwerke Freundschaften, Vertrauensbeziehungen, aber
auch Antipathie zwischen Akteuren beschreiben. Transaktionsnetzwerke beschreiben den Transfer
von Ressourcen, beispielsweise Arbeitsfluss im Unternehmen. In den Informationswissenschaften und
in dieser Arbeit liegt der Fokus auf Kommunikationsnetzwerken. Durch den wirtschaftlichen Wandel
hin zur Informations- bzw. Wissensgesellschaft, steht die Information als Ressource im Vordergrund.
Unternehmenserfolg ist unter anderem abhangig von leichtem Zugang zu Informationen und gutem
Informationsfluss innerhalb des Unternehmens. Die Social Network Analysis wird somit immer wichti-
ger fur die Informationswissenschaften (Otte & Rousseau 2002) und bringt vor allem im Kontext von

Enterprise Collaboration Systems (ECS) vielversprechende Analyseergebnisse. In Kapitel vier werden
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die Handlungsmoglichkeiten, die sich aus der Netzwerkanalyse von solchen internen Kollaborations-

plattformen ergeben naher erldutert.

3.1 Methoden der Social Network Analysis

Um eine Analyse von Enterprise Collaboration Systems durchzufiihren, muss zunachst herausgearbei-
tet werden, welche Kennzahlen aus der Social Network Analysis fur diesen speziellen Kontext geeignet
sind. Im Folgenden werden die wichtigsten Methoden, Netzwerkcharakteristika und Kennzahlen der

SNA vorgestellt und erklart.

Es gibt eine Vielzahl von Methoden fiir die Modellierung von Netzwerken. Die beiden bekanntesten
sind die Graphentheorie und Matrizen. Ein Graph ist eine formale Repradsentation sozialer Beziehun-
gen und quantitative Bestimmung sozialer Strukturen im Netzwerk (Wasserman & Faust 1994, S. 93)
Punkte im Graph im Sinne der sozialen Netzwerkanalyse reprasentieren Akteure und deren vorhande-
nen oder nicht vorhandenen ungerichteten Beziehungen untereinander werden durch Kanten (Linien)
dargestellt. Durch die Visualisierung der Ergebnisse einer Netzwerkanalyse in Form von Soziogrammen
kénnen Strukturen aufgedeckt werden, die bisher unbekannt waren. Genauere Interpretationsmog-
lichkeiten von Soziogrammen werden im Zuge der Kennzahlen in Kapitel 3.3 und bei der Durchfiihrung
der Analyse von UniConnect in Kapitel 6 aufgezeigt. Eine Matrix enthélt die gleichen Informationen
wie ein Graph und ist eine vereinfachte Darstellung der Netzwerkanalyseergebnisse. Matrizen sind
hilfreich fiir Berechnungen und Computeranalysen (Wasserman & Faust 1994, S. 94). In der sozialen

Netzwerkanalyse heiRen diese Soziomatrizen und liegen als quadratische n*n-Matrix vor.

Tabelle 1: Beispiele einer ungerichteten Soziomatrix (eigene Darstellung)

A B C
A 0 1 1
B 1 0 0
C 1 0 0

Tabelle 1 zeigt ein Beispiel einer ungerichteten Soziomatrix. Eine 0 zeigt, dass keine Verbindung zwi-
schen den Akteuren existiert und eine 1 hingegen, das Vorhandensein einer Beziehung. Die Besonder-
heit im Gegensatz zu einer Matrix mit gerichteten Beziehungen ist die Symmetrie. Dies bedeutet, dass
bei Bestehen einer Beziehung zwischen Akteur A und B, sowohl in der Spalte A bei Zeile B als auch in
der Spalte B bei Zeile A eine eins stehen muss. Bei einer gerichteten Beziehung ware dies nur in einer
der beiden Spalten der Fall. Im Kontext dieser Arbeit werden nur ungerichtete Beziehungen betrach-
tet, die Frage der Gegenseitigkeit der Beziehung wird der Einfachheit halber aulRer Acht gelassen. Die
Hauptdiagonale der Matrix besteht immer aus Nullen, da Akteure zu sich selbst keine Beziehung ha-

ben kdnnen.
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Um ein besseres Verstandnis der Kennzahlen fiir die Analyse, welche die Grundlage dieser Arbeit bil-
den, zu gewahrleisten, werden im folgenden Kapitel zunachst einige Grundlagen zu Merkmalen von
Akteuren und Analyseebenen im Netzwerk erlautert. AnschlieBend werden die wichtigsten Kennzah-

len der Social Network Analysis beschrieben und erlautert.

3.2 Merkmale und Analyseebenen

Eine Netzwerkanalyse ist eine strukturelle Analyse, bei der Beziehungen von Elementen in einem Sys-
tem betrachtet werden. Es gibt verschiedene Analyseebenen und zwei Typen von Merkmalstragern:
das Individuum und das Kollektiv. Diese beiden Merkmalstrager haben jeweils verschiedene Merk-
malsarten. Fir die Netzwerkanalyse ist es wichtig zwischen Merkmalen von Individuen und denen von
Kollektiven zu unterscheiden. Des Weiteren gibt es Beziehungen zwischen den Merkmalen von Merk-
malstragern auf verschiedenen Ebenen (Jansen 2003, S. 51). Im Folgenden werden zunachst die bei-
den Merkmalstypen, deren Merkmalsarten und mogliche Analyseebenen im Kontext der sozialen

Netzwerkanalyse vorgestellt.

Der erste Merkmalstrager, das Individuum, hat vier Merkmalsarten: Absolute, Relationale, Komparati-
ve und Kontextuelle (Jansen 2003, S. 53ff). Absolute Merkmale betreffen nur das Individuum an sich,
ohne dass dafiir der Kontext, in dem sich das Individuum befindet, betrachtet werden muss. Beispiele
hierflr sind Alter oder Geschlecht. Relationale Merkmale beschreiben die Beziehung zwischen mindes-
tens zwei Individuen und sind dagegen kontextabhdngig. Aus einem relationalen Merkmal lassen sich
Riickschliisse auf ein absolutes Merkmal einer Person ziehen, umgekehrt ist dies jedoch nicht méglich
(Beispiel: aus Transaktionen einer Person lassen sich Rickschliisse auf das Einkommen ziehen, aus
dem Einkommen ldsst sich jedoch nicht schlieRen wofiir die Person das Geld ausgibt). Relationale
Merkmale sind die wichtigste Grundlage fiir die Social Network Analysis. Komparative Merkmale ver-
binden das Kollektiv mit dem Individuum, indem sie auf einem Vergleich eines Merkmals eines Indivi-
duums und dem der Gruppe beruhen. Ein Beispiel hierfiir ist eine Einordnung einer Person in eine Ein-
kommensgruppe anhand des absoluten Merkmals ,Einkommen’ der Person. Kontextuelle Merkmale
erfordern wie die komparativen Merkmale eine Zugehorigkeit eines Individuums zu einem Kollektiv.
Individuen werden bei dieser Merkmalsart durch die Eigenschaften des Kollektivs (Kontext) beschrie-
ben. Ein Beispiel hierfiir ist die Zugehorigkeit einer Person zu einer bestimmten Gruppe, wie einer poli-
tischen Partei. Allen Mitgliedern derselben Gruppe werden die gleichen kontextuellen Merkmale zu-
geschrieben. Sinnvoll fur die Analyse ist dieses Merkmal erst, wenn zwei verschiedene Kontexte be-

trachtet werden.

Das Kollektiv, der zweite Merkmalstrager, besitzt drei Merkmalsarten: Analytische, strukturelle und
globale Merkmale (Jansen 2003, S. 54ff). Kollektive sind aus Individuen zusammengesetzte Einheiten.
Demselben Prinzip folgen auch die Merkmale von Kollektiven. Analytische Merkmale sind absolute
Merkmale der Kollektivmitglieder und lassen sich aus der Analyse dieser erheben. Beispiele hierfiir
sind bekannte Kennzahlen aus der Statistik wie Mittelwerte, Konzentrations- oder Korrelationsmafe.

Ein Kollektiv wie eine Gemeinde kann beispielsweise durch das durchschnittliche Einkommen der Biir-
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ger und die Verteilung der Bildungsabschlisse der Gemeindemitglieder beschrieben werden. Die zwei-
te Merkmalsart fiir Kollektive sind die strukturellen Merkmale. Diese lassen sich durch die Analyse der
relationalen Merkmale der Mitglieder des Kollektivs bilden. ,Wahrend die relationalen Merkmale das
Rohmaterial sind, das fiir eine Netzwerkanalyse erhoben werden muss, sind die strukturellen Merkma-
le das eigentliche Ziel der Netzwerkanalyse” (Jansen 2003, S. 57f). Ein Beispiel hierfir ist die Dichte der
Kontakte in einem Unternehmen. Hierbei kdnnen sowohl die direkten als auch die Indirekten Kontakte
herangezogen werden, ndaheres dazu in Kapitel 3.3. Die letzte Merkmalsart sind die globalen Merkma-
le von Kollektiven. Im Gegensatz zu den anderen beiden Merkmalsarten, kdnnen diese Merkmale
nicht durch Betrachtung der Elemente erhoben werden. Globale Merkmale eines Kollektivs sind zum
Beispiel die geographische GroRe eines Ortes, verfligbare Rohstoffe oder die Ausstattung eines Unter-
nehmens. In Tabelle 2 sind die verschiedenen Merkmalsarten noch einmal mit kurzer Beschreibung

nach Merkmalstragern zusammengefasst.

Tabelle 2: Zusammenfassung Merkmalsarten von Netzwerken (eigene Darstellung)

Merkmalstrager: Individuum Merkmalstrager: Kollektiv
Merkmalsart | Beschreibung Merkmalsart | Beschreibung
Absolut Alter, Geschlecht Analytisch Absolute Merkmale der Mitglie-

der (z.B. Mittelwerte)

Relational Beziehungen zu anderen Indivi- | Strukturell Analyse der Beziehungen
duen (Kennzahlen siehe Kapitel 3.3)
Komparativ Verbindung zwischen Individu- | Global Ohne Betrachtung der Elemente
um und Kollektiv (Rohstoffe, Aausstattung)
kontextuell Beschreibung durch Kollektivei-
genschaften

Die Analyse der Relationen zwischen genannten Merkmalstragern in einem Netzwerk ist Kerngegen-
stand der Netzwerkanalyse. , Relationen lassen sich hinsichtlich ihres Inhaltes, ihrer Intensitat und ih-
rer Form unterscheiden” (Jansen 2003, S. 59). Relationsinhalte finden sich unter anderem in den zu
Beginn des zweiten Kapitels genannten Netzwerktypen wieder: Transaktionen (Ressourcentransfer),
Kommunikationen (Informationsweitergabe), Gefiihlsbeziehungen (Freundschaft), Machtbeziehungen
(Abteilungsleiter), oder Verwandtschaftsbeziehungen. Die Intensitat einer Beziehung wird in der
Netzwerkanalyse oft nur als vorhanden bzw. nicht vorhanden beschrieben. Es wére allerdings auch
moglich Beziehungen zu gewichten. Dies wird aus Griinden der Einfachheit jedoch meist nicht durch-
geflihrt. Eine dritte Unterscheidung von Relationen ist die Richtung (Form). Sind Beziehungen gerich-
tet, gibt es also einen Grund fiir deren Zustandekommen oder sind sie ungerichtet, existieren also zu-

fallig und ohne Grund (siehe Kapitel 3.1.).
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Es gibt funf Analyseebenen, die lber das Individuum hinausgehen, also Kollektive reprasentieren. Fiir
diese Ebenen kdnnen strukturelle Merkmale berechnet werden und somit ein Riickschluss auf kompa-
rative oder kontextuelle Merkmale der Elemente des Kollektivs also Ruickschluss auf Akteure im Netz-
werk gezogen werden. Zum ersten gibt es die Dyade, welche ein Netzwerk bestehend aus zwei Ele-
menten und deren Beziehung beschreibt. Die zweite Analyseebene ist die Triade, welche analog zur
Dyade ist, jedoch aus drei Elementen besteht. Die dritte Ebene ist das ego-zentrierte Netzwerk, wel-
ches mittels personlicher Befragung analysiert werden kann. Diese Analyse basiert auf der Nennung
von Beziehungen durch eine Person, ist also subjektiv und bedarf der Nennung der Beziehungen zwi-
schen den genannten Akteuren untereinander durch die befragte Person um ein Netzwerk daraus zu
erstellen. Eine weitere Ebene sind Gruppen innerhalb von Netzwerken. Hier erfolgt eine inhaltliche
Abgrenzung, bei der Gruppen lber Aspekte wie Zusammengehérigkeit oder Ahnlichkeit zu sogenann-
ten ,Cliquen” zusammengefasst werden. Die letzte Analyseebene sind die Gesamtnetzwerke. Hier er-
folgt eine Betrachtung des ,,groRen Ganzen” (Jansen 2003, S. 60-67). In Tabelle 3 sind die verschiede-

nen Analyseebenen mit entsprechender Definition noch einmal zusammengefasst.

Tabelle 3: Zusammenfassung Analyseebenen von Netzwerken (eigene Darstellung)

Analyseebene Definition

Dyade Netzwerk aus zwei Elementen

Triade Netzwerk aus drei Elemente

Ego-zentriertes Netzwerk Entsteht durch personliche Befragung, subjektiv

Gruppen (Cliquen) Inhaltliche Abgrenzung iiber Zusammengehérigkeit/Ahnlichkeit
Gesamtnetzwerk Betrachtung des groRen Ganzen

3.3 Kennzahlen der Social Network Analysis

,Ein Netzwerk ist definiert als eine abgegrenzte Menge von Knoten oder Elementen und der Menge der
zwischen ihnen verlaufenden sogenannten Kanten” (Jansen 2003, S. 58). Knoten oder Elemente repra-
sentieren die Akteure in einem Netzwerk, und kénnen beispielsweise Mitarbeiter eines Unternehmens
sein. Die Kanten stellen die Beziehungen der Akteure untereinander dar und sind die Grundlage fir
verschiedene Kennzahlen in der Netzwerkanalyse. Es gibt drei Arten von MaRzahlen zur Analyse von
Netzwerken: Zentralitat, Dichte und die Analyse von Cliquen (Teilgruppen). ZentralitdtsmaRe sind
Malizahlen auf der Ebene der Akteure, wahrend die Dichte und die Teilgruppenanalyse Ergebnisse auf

der Ebene des Gesamtnetzwerks liefern.

Das MalR der Zentralitat veranschaulicht die Eingebundenheit eines Akteurs im Netzwerk und wird
durch die Anzahl der Beziehungen zu anderen Akteuren im Netzwerk beschrieben. Es gibt drei ver-
schiedene ZentralitaitsmaRe, welche die Stellung eines Nutzers unter Betrachtung verschiedener Arten

von Beziehungen im Netzwerk messen kdnnen. Das erste Zentralitdatsmal ist der Grad (engl. Degree),
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welcher die direkte Verbundenheit eines Akteurs mit anderen aufzeigt. Der Grad kann durch die An-
zahl der eingehenden sowie der ausgehenden Beziehungen eines Akteurs berechnet werden (Indegree
und Outdegree). Er hdngt stark von der GroRe des Netzwerks ab und muss deshalb ins Verhaltnis zu
diesem gesetzt werden. Auf diese Weise wird er standardisiert und kann mit den Werten von anderen
Netzwerken verglichen werden (Jansen 2003, S. 104). Ein weiteres Mal fiir die Gradzentralitat ist der
Multiplexitatsgrad. Multiplexitat entsteht, wenn ein Akteur mehr als eine Beziehung zu anderen un-
terhalt. Ein verbundener Akteur kann neben einem Arbeitskollegen auch ein Nachbar, Bekannter oder
guter Freund sein. Wenn ein Akteur eine hohe Multiplexitat aufweist, ist er starker im Netzwerk ein-
gebunden als andere. ,Ein Akteur mit vielen multiplexen Beziehungen hat gute Moéglichkeiten zur Mo-
bilisierung von Hilfe, aber er unterliegt auch einem hohen Grad sozialer Kontrolle” (Jansen 2003, S.
105). Dies bedeutet, dass Akteure durch diese Art von Beziehungen leichter an Informationen kom-
men kénnen, da Sie zum Beispiel weniger Hemmungen haben Arbeitskollegen zu fragen, mit denen sie
auch in ihrer Freizeit Kontakt haben. Diese sind dann auch eher zu Hilfestellungen im Job bereit als
beispielweise konkurrierende Kollegen. Im Gegensatz dazu wissen Kollegen, zu denen man auch pri-
vate Beziehungen unterhalt, in der Regel mehr Uber einen selbst als andere und kénnen somit erken-
nen, ob zum Beispiel eine Krankmeldung der Wahrheit entspricht oder aus einem anderen Grund vor-
liegt. AuRerdem wissen sie mehr Uber die Personlichkeit des Akteurs und konnen Handlungsabsichten
erkennen und eventuell erforderliche GegenmalRnahmen ergreifen, da sie sich weniger davor scheuen

problematische Themen anzusprechen.

(1) Stern O (2) Kreis
H
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4 (D)
® A ® % ®
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Abbildung 2: Soziogramme zu ZentralitdtsmalRen (Jansen 2003, S. 130)

Um einen Akteur im gesamten Netzwerk zu betrachten, ist die Degree-Zentralitat oft nicht ausrei-
chend, da sie nur die direkten Beziehungen bericksichtigt. In Abbildung 2 wird die Gradzentralitat
durch die beiden Sterne ((1) und (3)) verdeutlicht. Akteur A ist mit acht direkten Beziehungen der

zentralste im Netzwerk. Im Doppelstern haben die Knoten C und G die meisten direkten Verbindungen
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zu anderen Akteuren. In den beiden Soziogrammen Kreis (2) und Kette (4) lasst sich die Zentralitat

nicht mehr allein durch den Grad beschreiben.

Weitere Zentralitdts-MaRzahlen sind die Closeness(Ndhe)- und die Betweenness(Zwischen)-Zentralitat.
Bei der Closeness-Zentralitdit werden auch indirekte Beziehungen im Netzwerk einbezogen: ,Sie ba-
siert auf der durchschnittlichen Pfaddistanz eines Knoten zu den anderen erreichbaren Knoten des
Netzwerks” (Holzer 2009, S. 677). Hierbei geht es also darum, von welchen Knoten aus die meisten
anderen Knoten zu erreichen sind und nicht, ob sie die meisten Nachbarn oder Verbindungen im
Netzwerk haben. Indirekte Beziehungen sind instabiler als direkte Beziehungen, ermdoglichen aber eine
verbesserte Kommunikation und einen schnelleren Informationszugang. Ein Beispiel hierfiir ist ein
Chef des Unternehmens, welcher nicht zu all seinen Mitarbeitern in direktem Kontakt steht, sondern
nur zu den Abteilungsleitern. Diese geben Informationen an den Chef weiter, die sie von den jeweili-
gen Mitarbeitern in der Abteilung erhalten (Jansen 2003, S. 133). Die Betweenness-Zentralitdt erfasst
die geringste Anzahl an Verbindungen zwischen Punktpaaren (Dyaden) und beschreibt somit Knoten,
die zwischen Akteuren vermitteln. Sie beschreibt demnach, mit welchen man mehr oder weniger
zwangsweise in Kontakt treten muss um an andere Akteure und somit an Informationen zu gelangen.
Somit eroffnen sich fir den betroffenen Akteur ,Kontroll- und Profitmdglichkeiten” (Jansen 2003, S.
135), welcher aufgrund seiner strukturellen Position im Netzwerk unabhangiger ist als andere Akteure.
Somit leistet er einen Beitrag zum zu Beginn des zweiten Kapitels genannten sozialen Kapital im Sinne
der Ressourcenart ,Macht durch strukturelle Autonomie’, da er strukturelle Licken im Netzwerk als

Mittler Gberbrickt.

Die beiden Akteure C und G im Stern (Abbildung 2), sind auch im Sinne der Zwischenzentralitdt die
zentralsten Akteure. Bei Betrachtung dieses Soziogramms unter dem Aspekt der Nahe-Zentralitat, hat
der Knoten E die kiirzeste Distanz zu allen vorhandenen Akteuren und ist somit der zentralste. In der
Kette (4) hat der sich mittig befindende Akteur die hochste Zentralitdt, da er am schnellsten alle ande-
ren im Netzwerk erreichen kann. Uber den Kreis (2) kann mit keiner der beschriebenen Zentralitats-
male eine Aussage Uber die Akteure getroffen werden, da alle die gleiche Anzahl an direkten oder in-

direkten Beziehungen und alle die gleiche Distanz zu anderen Knoten ausweisen.

Zusammengefasst bilden diese Zentralitditsmale folgende Interpretationsmaoglichkeiten fir die Analy-
se eines Netzwerks: Die Degree-Zentralitat ist ein Mal} fir die Kommunikationsaktivitat im Netzwerk,
die Betweenness-Zentralitdt eins fur die Kommunikationskontrolle und die Closeness-Zentralitat fir
Effizienz und Unabhangigkeit von anderen Akteuren. AuBerdem gilt die Netzwerkzentralisierung ,als
Mal fur die Problemlésungskapazitat einer Gruppe. Geschwindigkeit und Effizienz der Aufgabenbear-
beitung, die Zufriedenheit der Gruppenmitglieder und ihre Wahrnehmung von Fiihrung sowie die Or-
ganisations- und Konfliktfahigkeit einer Gruppe werden in Zusammenhang gebracht mit der Tendenz

eines Akteurs, herausragend zentral zu sein” (Jansen 2003, S. 138).

Die Dichte ist eine Malzahl zur Analyse von Gesamtnetzwerken. Diese stellt ,, das Verhaltnis zwischen
den realisierten Beziehungen zu den moglichen Beziehungen” (Holzer 2009) im Netzwerk dar und ist

ein wichtiges Strukturmerkmal eines Netzwerks. Uber die Netzwerkdichte lassen sich beispielsweise
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Aussagen Uber die Geschwindigkeit des Informationsflusses im Unternehmen ableiten. Die Dichte
nimmt, aufgrund der begrenzten Beziehungsmoglichkeiten mit der NetzwerkgréBe ab. In einem Un-
ternehmen mit acht Mitarbeitern ist es leicht moglich, zu all seinen Kollegen direkte Beziehungen zu
haben. In einem Unternehmen mit 80 Mitarbeitern ist dies im Gegenzug wenig plausibel (Jansen 2003,
S. 95). Zur Analyse von Ego-Netzwerken wird die Dichte als wichtigste MaRzahl zur Analyse herange-
zogen. Hierbei ist jedoch zu beachten, dass aufgrund der Subjektivitdt bei der Datenerhebung oft eine
hohere Dichte berechnet werden kann, als tatsachlich herrscht. In dieser Art von Netzwerk ist die
Dichte daher oft verzerrt (Jansen 2003, S. 108). Die Multiplexitdt im Gesamtnetzwerk betrachtet die
Zahl der multiplexen Beziehungen bezogen auf die Zahl der moglichen Beziehungen. Voraussetzung
fir eine Multiplexitatsbeziehung ist, wie bereits bei der Gradmultiplexitdt in Zusammenhang mit den
ZentralitatsmalRen erwahnt, mindestens zwei Beziehungen eines Akteurs. Die Werte fir diese beiden
Malizahlen fiir Gesamtnetzwerke liegen im Bereich Null bis Eins. Ein niedriger Wert kennzeichnet ein
sogenanntes weak-tie-Netzwerk, wahrend im Gegensatz dazu strong-tie-Netzwerke einen Wert nahe
der Eins aufweisen (Jansen 2003, S. 111). Ein Netzwerk mit vielen starken Beziehungen weist, wie be-
reits zu Beginn des Kapitels drei erwdhnt auf eine hohe Gruppensolidaritdt hin. Das Vertrauen in uni-
versalistische normen, welches das Zustandekommen von schwachen Beziehungen ermdglicht, ist zu-

dem ebenfalls eine Ressourcenart im Sinne des sozialen Kapitals eines Netzwerks.

Die Teilgruppenanalyse (auch Cliquenanalyse) beschreibt die Analyse von zusammenhangenden Grup-
pen, welche aus eng verbundenen Akteuren besteht und nach auRen (innerhalb des Netzwerks) abge-
grenzt ist. Alle Akteure innerhalb einer Clique sind in der Regel liber direkte Beziehungen miteinander
verbunden. Innerhalb dieser Cliquen kann ebenfalls eine Dichte berechnet werden, diese Teilgruppen
kénnen demnach auch als Subnetzwerke betrachtet werden (Jansen 2003, S. 186). Es gibt drei ver-
schiedene Moglichkeiten um Teilgruppen in einem Netzwerk zu identifizieren. Erstens liber die Ver-
bundenheit der Gruppenmitglieder, welche die direkten Beziehungen sowie die Ndhe und Erreichbar-
keit der Akteure untereinander als Kriterien fiir die Zuordnung zu einer Gruppe nutzt. Bei der zweiten
Gruppe wird die Haufigkeit der direkten Beziehungen zwischen den Mitgliedern betrachtet. Bei diesen
beiden Moglichkeiten zur Teilgruppenidentifikation handelt es sich um explizite Cliquendefinitionen,
da sich die interne Netzwerkstruktur der Clique aus ihren Merkmalen ableiten lasst. Die dritte Mog-
lichkeit ist im Gegensatz dazu eine implizite Cliquendefinition, welche die Beziehungsdichten innerhalb
der Clique in Relation zum Rest des Netzwerkes in den Vordergrund stellt (Jansen 2003, S. 195). Die
Identifikation von Cliquen im Netzwerk ermdglicht bei der Analyse Aussagen (ber den Austausch von
Ressourcen und Informationen im Unternehmen (Holzer 2009). Innerhalb einer Clique ist der Informa-
tionsaustausch oft vereinfacht und beschleunigt. , Verfahren, die die Effizienz von Informationsnetz-
werken und ihre Fahigkeit, verschiedene Informationsquellen zusammenzufiihren betrachten, greifen

daher haufig auf Cliquenkonzepte zurlick” (Jansen 2003, S. 211).

In der folgenden Tabelle 4 sind alle beschriebenen MaRzahlen hinsichtlich Netzwerkebene, Definition

und Erkenntnisse fiir die Analyse noch einmal zusammengefasst.
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Tabelle 4: Zusammenfassung Kennzahlen der SNA (eigene Darstellung)

Kennzahl Netzwerkebene | Definition Erkenntnisse

Gradzentralitdt Akteur Direkte eingehende (/nde- | MaR fir die Kommunikati-

(Degree) gree) und ausgehende (Out- | onsaktivitat
degree) Beziehungen

Multiplexitétsgrad | Akteur mehrere direkte Beziehungen | Starke der Einbindung eines
(Beziehungsarten) Akteurs im Netzwerk

Ndhezentralitét Akteur auch indirekte Beziehungen, | MalR fir Effizienz und Un-

(Closeness) durchschnittliche Distanz zu | abhangigkeit von anderen
anderen Knoten im Netzwerk | Akteuren

Zwischenzentralitdt | Akteur geringste Anzahl an Verbin- | MaR fir die Kommunikati-

(Betweenness) dungen zwischen Knoten onskontrolle, Identifikation

von Mittlern

Dichte Netzwerk tatsachliche im Verhaltnis zu | Geschwindigkeit des Infor-
moglichen Beziehungen mationsflusses

Multiplexitdét Netzwerk Zahl multiplexer Beziehungen | ldentifikation von weak-tie
im Verhaltnis zu mdglichen | und strong-tie Netzwerken
Beziehungen

Teilgruppenanalyse | Subnetzwerke Analyse zusammenhangender | Aussagen (ber Austausch

(Cliquen) Gruppen im Netzwerk, explizit | von Informationen und Res-

Uber Verbundenheit der Ak-
teure oder Haufigkeit der Be-
ziehungen oder implizit Gber

Dichte innerhalb einer Clique

sourcen

Es gibt flr alle genannten MaRzahlen der Social Network Analysis genaue, teilweise auch unterschied-

liche Formeln fir die Berechnung und Visualisierung dieser. Im Verlauf der Arbeit soll unter anderem

herausgefunden werden, welche MaRzahlen im Kontext der Analyse von Enterprise Collaboration Sys-

tems, also unternehmensinternen sozialen Netzwerken, am besten geeignet sind. Daher wird auf die

genauen Berechnungsgrundlagen fiir die einzelnen ZentralitdtsmaBe und die Dichte des Netzwerks,

sowie die verschiedenen Vorgehensweisen fiur die ldentifikation von Cliquen, in Kapitel sechs, in Zu-

sammenhang mit der Systemuntersuchung von IBM Connections naher eingegangen.

© 2013 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme

23




3.4 SNA im Kontext von Social Media Analytics

Der Begriff Social Media vereint eine Vielzahl von Applikationen und Plattformen fiir die zwischen-
menschliche Interaktion und Kommunikation. Es gibt zudem verschiedene Arten von Social Media An-
wendungen bzw. Plattformen. Die wichtigsten sind soziale Netzwerke wie beispielsweise Facebook,
Twitter (mit Mikroblogging) oder You Tube (mit Content Sharing) und Wissensnetzwerke wie Wikipe-
dia. Innerhalb von Social Media-Plattformen existieren oft unterschiedliche Social Media Tools wie
Blogs, Wikis, Foren oder Chats. Flr diese verschiedenen Interaktionswerkzeuge gibt es unterschiedli-
che Analysemoglichkeiten und damit einhergehende Herausforderungen. Durch die stetig wachsende
Nutzung von Social Media in der Gesellschaft liegen die Daten oft in sehr groBem Umfang vor. Es han-
delt sich zudem um unstrukturierte, komplexe und dynamische Daten, welche ,nicht ohne weiteres
unter Verwendung von Datenbankwerkzeugen oder Visualisierungssoftware fir traditionelle Daten
weiterverarbeitet werden” (Stieglitz et al. 2014, S. 103) konnen. Strukturierte Daten sind Metadaten,
wie beispielweise die Anzahl an Likes, Kommentaren oder Tweets, wahrend unstrukturierte Daten In-
halte in Textform, generiert durch Nutzer in Chats, Blogs oder Foren sind. Diese unstrukturierten Da-

ten sind oft sehr subjektiv und schwer zu analysieren.

Social Media Analytics (SMA) beschaftigt sich mit der Entwicklung und Evaluation von Informations-
werkzeugen und Gerlisten um Social Media Daten zu sammeln, zu beobachten, zusammenzufassen
und zu visualisieren (Zeng et al. 2010). Die Soziale Netzwerkanalyse ist eins von drei Instrumenten der
Social Media Analytics (SMA). Neben ihr gibt es das Data-Mining, welches fiir die zuvor beschriebenen
unstrukturierten Daten eingesetzt wird und die Trendanalyse, fiir die Prognose relevanter Themen.
Diese beiden Instrumente sind fir den Kontext dieser Arbeit jedoch nicht weiter relevant und werden
daher nicht ndher beschrieben. ,In einem SMA-Kontext kann die SNA dabei helfen, einflussreiche Nut-

zer oder Meinungsfihrer und relevante Nutzergemeinschaften in sozialen Medien zu identifizieren’

(Stieglitz et al. 2014, S. 104).

Die Nutzung von Social Media bietet Vorteile in vielen unterschiedlichen Bereichen. Unternehmen
nutzen soziale Medien sowohl als Informationsquelle als auch als Plattform fiir Produktdesign und -
innovationen, um Kunden und Stakeholder-Beziehungen zu kniipfen und zu pflegen, sowie fiir Marke-
tingzwecke. In der Politik werden soziale Medien fiir politische Kommunikation und o6ffentliche Mei-
nungsumfragen genutzt. AuBerdem bieten sie die Mdoglichkeit der Bildung von Communitys, um Kan-
didaten zu unterstiitzen. Gesundheitszentren konnen beispielsweise liber soziale Plattformen vor Epi-
demien oder umlaufenden Krankheiten warnen und lber mogliche GegenmaRnahmen informieren.
Die Nutzung von sozialen Medien fiir die Rekrutierung von Soldaten ist fiir die Innere Sicherheit von
Bedeutung. Fir einzelne Individuen ist Social Media oft ein fester Bestandteil des taglichen Lebens.
Viele Menschen nutzen das vielfaltige Informationsangebot um im Alltag besser mit Problemen umge-
hen und sie I6sen zu kénnen und um Antworten auf alle erdenklichen Fragen zu finden. Die Nutzer von
sozialen Medien sind standig auf der Suche nach weiteren Mdoglichkeiten des privaten oder berufli-
chen Austauschs und teilen dort ihre Erfahrungen und Meinungen in Dialogen mit anderen (Zeng et al.
2010).
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,,Die massenhafte Adaption von sozialen Medien im privaten Umfeld als personliche Alltagsbereiche-
rung steigert auch ihren Stellenwert als Kommunikationskanal in Unternehmen” (Stieglitz et al. 2014).
Neben den bereits oben genannten Griinden fiir den externen Einsatz von Social Media im Unterneh-
men sind interne Griinde beispielsweise die Kommunikation und Kollaboration zwischen Mitarbeitern
sowie das Wissensmanagement. Social Media Analytics bietet Unternehmen die Maoglichkeit der ge-
zielten Analyse der auf diese Weise entstehenden Vielzahl von Daten fiir ,zielgerichtete Werbung, PR,
Kunden- Beziehungsmanagement und Business Intelligence (Bl)“ (Stieglitz et al. 2014, S. 102). Im in-
ternen Unternehmenskontext bietet die SMA bezogen auf die in ECS integrierten Social Media Tools
die Moglichkeit, Ressourcen besser zu planen, Mitarbeiterkompetenzen gezielter zu nutzen und Ver-

fahren zu verbessern (Bekmamedova & Shanks 2014).

Der Fokus des folgenden Kapitels liegt auf sozialen Netzwerkanalysen im Kontext von Kollaborations-
systemen in Unternehmen. Zunichst wird ein Uberblick (iber die bisherige Forschung zu diesem The-
ma gegeben. AnschlieRend werden die Bedeutungen von SNA fiir Unternehmen und magliche auftre-

tende Probleme bei der Analyse ndher beleuchtet.
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4  Social Network Analysis im Kontext von Enterprise Collaboration Systems

In Kapitel 1.1 wurde bereits ein Uberblick tiber die verschiedenen Begrifflichkeiten in Zusammenhang
mit der Analyse von sozialen Netzwerken gegeben. Es wurde ein Bezug zu den Besonderheiten bei der
Analyse von unternehmensinternen Kollaborationsplattformen hergestellt. Im folgenden Kapitel wird
bisherige Forschung zur Analyse von Enterprise Collaboration Systems mit Fokus auf bisher verwende-
te Methoden und Werkzeuge fiir die Analyse betrachtet. Im Zuge dessen wird die Bedeutung solcher
Analysen fiir Unternehmen und moglicherweise auftretende Probleme herausgearbeitet. Anschlie-
Rend wird der Unterschied von statischen Netzwerkanalysen zu dynamischen erlautert und deren Vi-

sualisierungsmoglichkeiten beschrieben.

4.1 Bedeutung von ECS-Analysen fiir Unternehmen

In den letzten Jahren wurden bereits verschiedene Forschungen zum Thema Social Network Analysis
in Enterprise Collaboration Systems durchgefiihrt. Bereits im Jahr 2006 analysierten Millen et al. ein
Kollaborationssystem, speziell hinsichtlich der Funktion des Social Bookmarking, dem Teilen relevanter
Inhalte tber Lesezeichen. Untersucht wurden die Log Files des Systems dogear, Gegenstand der Ana-
lyse waren dabei die Nutzeraktivitaten im Zeitraum von acht Wochen im Jahr 2005. Aufgrund der be-
geisterten und regen Beteiligung der Mitarbeiter wurde fiir solche und andere Kollaborationssysteme
ein groRes Potential hinsichtlich der Informationsverbreitung und Expertenlokalisierung in Unterneh-
men vorausgesagt. Ehrlich et al. betrachteten ein Jahr spater, speziell fir das Auffinden von Experten
im Unternehmen, das SNA-Tool Small Blue von IBM. Sie sahen in der Moglichkeit des Auffindens sol-
cher Experten einen Schlissel zur Forderung von Kollaboration und Wissensverbreitung. Ein wichtiger
Nebeneffekt war die Erkenntnis, dass neben Experten auch zentrale Mitarbeiter oder Bindeglieder
zwischen Gruppen durch ihre Stellung im Netzwerk fiir das Unternehmen von strategischer Bedeutung
sein konnen. Brzozowski bezeichnete im Jahr 2009 die Mitarbeiter sogar als den groRten
Vermogenswert eines Unternehmens. Je groRer ein Unternehmen, desto schwieriger sei es, das
kollektive Wissen zu verwalten und gezielt nutzen zu kénnen. In seiner Analyse untersuchte er das ECS
WaterCooler in dem grolRen globalen Unternehmen Hewlett Packard. Auch er fand heraus, dass nicht
allein die Auffindung von Experten fir die Zusammenarbeit von Bedeutung ist, sondern auch die
Stellung jedes einzelnen Mitarbeiters im Netzwerk. Durch die Nutzung des ECS konnte eine Anderung
in der Wahrnehmung des Arbeitsplatzes und ein Gefiilhl von Verbundenheit innerhalb des

Unternehmens festgestellt werden.

Ebenfalls im Jahr 2009 arbeiteten Smith et al. daran, ein Framework zusammenzustellen, um die ver-
schiedenen Typen von sozialen Netzwerken in Unternehmen zu charakterisieren. Sie versuchten ver-
schiedene Rollen im Netzwerk, wichtige Individuen sowie Untergruppen und Mittler zu identifizieren.
Durch die Analyse kann laut Smith et al. das Konkurrenzdenken belebt, die Arbeitsleistung verbessert,
der Erfolg von Interventionen gemessen oder die Anwendung von Best Practices ermdglicht werden.

Somit kann eine Einsicht in die Struktur und Dynamik des Unternehmens erfolgen und strukturelle L6-
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cher kénnen Gberbriickt werden. AuRerdem haben Marc Smith et al. (2009) anhand der Analyse eines
unternehmensinternen Social Networks das Analysetool NodeXL untersucht. Hierbei wurde ndher auf
die Analyse- und Visualisierungs-Features eingegangen und versucht einen Katalog mit Operationali-
sierungen fur SNA in Netzwerken allgemein und im Speziellen im Kontext von ECS aufzustellen. Das
Ziel bestand darin, ein Tool zu finden, dessen Nutzung keiner Kenntnis einer Programmiersprache be-
darf und die Datenmanipulation und Visualisierung so einfach wie moéglich macht. AuBerdem soll die
SNA so fir eine breite Masse an Nutzern zuganglich gemacht werden. Das SNA-Tool NodeXL war hier-
flr nur bedingt geeignet, da es nur eine minimale Anzahl an Kennzahlen der SNA unterstiitzte und die
Basis-Layouts keine Darstellung von komplexen Netzwerkstrukturen ermoglichen. Es konnten zwar
durch den modularen Aufbau weitere Layouts hinzugefiigt werden, jedoch war dennoch die Imple-
mentierung einer besseren Unterstiitzung fir die Clusterung von Netzwerkknoten notwendig.
Nasirifard et al. (2009) nutzten Log-Files von Online Shared Work Spaces (zum Beispiel Microsoft Share
Point) um soziale Netzwerke von Nutzern zu identifizieren. Die Analyse wurde mit einem objekt-
zentrierten Ansatz durchgefiihrt, in dem die Nutzer nicht direkt, sondern tber Objekte, beispielweise
Dokumente, miteinander verbunden sind. Anschliefend wurde dieses objektzentrierte Netzwerk auf
ein nutzerzentriertes UGbertragen. Daraufhin wurde das Netzwerk in Bezug auf die Starke der Kollabo-
ration mit einem Index versehen und somit gewichtet um Experten ausfindig zu machen. Mit Hilfe des
kostenlosen Visualisierungtools NetDraw wurde versucht, eine dynamische Darstellung des Netzwerks

vorzunehmen.

2010 haben Wu et al. eine Social Network Analysis des ECS Beehive von IBM durchgefiihrt, um Verhal-
tensmuster aufzudecken, die persénliche oder professionelle Nahe unter Mitarbeitern signalisieren.
Hierbei wurde der Fokus auf multiplexe Beziehungen gelegt (vgl. Kapitel 3.3), um herauszufinden, in-
wiefern sich personliche und professionelle Verbindungen gegenseitig beeinflussen. Ergdnzend zur Da-
tenbankanalyse von Beehive wurde eine Mitarbeiterbefragung zu Beziehungen durch Interaktionen
des letzten Jahres durchgefiihrt und mit der Datenbank verglichen. Es wurden 10 Faktoren fur allge-
meine, 11 fir professionelle und 14 fiir persénliche Beziehungen extrahiert. So wurde unter anderem
herausgefunden, dass Profilaufrufe und profilbasierte Unterhaltungen Zeichen fiir persénliche Bezie-
hungen sind. Je hoher der Aktivitatsgrad einer Person, desto grofRer die persdnliche Ndhe zu Kollegen
und je geringer die professionelle. In gleichen Abteilungen existierten auBerdem mehr professionelle
Beziehungen als personliche. Die Analyse der tatsachlichen Netzwerkstruktur helfe dem Management
bei der Reorganisation, Projektforderung und anderen organisatorischen Entscheidungen, da persoén-

lich befreundete Kollegen eher weniger effektiv fir Teamformationen sind.

Lin et al. haben im Jahr 2012 eine Social Network Analysis in einem globalen Unternehmen mit tGber
40.000 Mitarbeitern in mehr als 100 Ldndern mit Hilfe des SNA-Tools SmallBlue von IBM durchgefihrt.
Im Zuge der Analyse wurden Datenschutzrichtlinien beleuchtet, die fiir Unternehmen in Bezug auf Da-
tensammlung und -verwendung relevant sind. Auerdem wurden kulturelle Aspekte bei der Nutzung

von ECS herausgearbeitet und interpretiert. Flr die Visualisierung der groRen Menge an Netzwerkda-
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ten wurden aullerdem verschiedene Filterverfahren und Techniken angewendet um die Daten ange-

messen auswerten zu kénnen.

2013 untersuchten Ferron et al. das Open Source ECS Taolin in der Forschungseinrichtung Fondazione
Bruno Kessler. In diesem italienischen Institut arbeiten ca. 400 Angestellte, darunter Forscher, Techno-
logen, Administratoren aber auch Studenten und Trainees. Taolin wurde in einer Forschungsgruppe
innerhalb der Organisation entwickelt um Kollaborationsaktivitaten zwischen Kollegen zu férdern und
Kontakte zwischen Mitgliedern verschiedener Forschungsbereiche zu ermdglichen. Durch die SNA
wurde herausgefunden, dass neue Mitarbeiter hhere Zentralitdten im Bereich des Chats und der Pro-
filaufrufe aufweisen. Auffallig war aulRerdem, dass Profilansichten tberwiegend in der eigenen For-
schungsgruppe stattfanden, was auf ein Imitationsverhalten hindeutet. Die Chatfunktion wurde zu-
dem mebhr fir interne Kommunikation als fir externe Kollaboration genutzt. Allgemein wurde das ECS
also mehr fir interne Zwecke und zum Aufrechterhalten der Kontakte zwischen Kollegen genutzt als

fir den urspriinglichen gedachten Austausch zwischen verschiedenen Forschungsgruppen.

Benhiba & Janati-idrissi nutzten im selben Jahr das SNA-Tool NetworxX, ein Softwarepaket in der Pro-
grammiersprache Python, welches in die firmeneigene Software integriert werden kann. Ziel war es zu
zeigen, worin die Vorteile der Durchfiihrung einer Social Network Analysis zusatzlich zu den in den
meisten Kollaborationsplattformen schon vorhandenen Datenauswertungs- und Analysemaoglichkeiten
liegen. Sie fanden so heraus, dass die Netzwerkanalyse bessere Einsicht in die Teamdynamik geben
und Interaktionsmuster aufdecken kann. Cao et al. versuchten im Jahr 2013 den Einfluss der Organisa-
tionsstruktur eines Unternehmens auf das Verhalten im Netzwerk anhand einer sechsmonatigen Ana-
lyse des ECS lJive darzustellen. Die Daten beinhalteten 56.000 Aktivitdten von mehr als 7.400 Nutzern
(10% des Unternehmens). Die Nutzer tendierten deutlich haufiger zu Interaktionen, wenn Gemein-
samkeiten wie geographische Ndhe oder ein dhnlicher Rang im Unternehmen vorlagen. Jedoch fanden
Sie ebenfalls heraus, dass die gemeinsame Nutzung eines Kollaborationssystems die Kommunikation

Uber solche geographischen oder hierarchischen Distanzen hinaus deutlich positiv beeinflusst wird.

Friedman et al. flihrten 2014 eine Analyse von Engage, einer Instanz des bereits zuvor erwdahnten ECS
Jive, im Unternehmen Alcatel-Lucent durch. Alcatel Lucent war ein flihrender, groRer, internationaler
Telekommunikations- und Netzwerkdienstanbieter, welcher 2016 mit Nokia fusionierte. Sie betrachte-
ten Werkzeuge und Methoden, welche genutzt wurden, um Zugang zu den durch das ECS generierten
Nutzungsdaten zu erhalten. AnschlieRend fiihrten sie verschiedene Arten von Analysen und Visualisie-
rungen dieser Daten durch. Sie untersuchten unter anderem die Art und Weise wie ECS-Anwendungen
geographische und organisatorische Grenzen liberbriicken kdnnen. Die Analysen zeigten, dass Ange-
stellte in mittleren Hierarchie-Ebenen das Kollaborationstool am haufigsten nutzten. Weiterhin konnte
eine steigende Kommunikation zwischen Mitarbeitern verschiedener Lander festgestellt werden. Es ist
aufgefallen, dass die Anzahl der Posts innerhalb des Analysezeitraums zuriickging, da viele Mitarbeiter
durch Lesen von Dokumenten und Verfolgen von Diskussionen anderer profitierten, ohne selbst aktiv
zu sein. Im Jahre 2015 diskutierten Behrendt et al. den Einfluss auf formalen Organisationshierarchien

auf das Nutzungsverhalten von Enterprise Collaboration Systems und Stellungen von Nutzern im
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Netzwerk. ECS erwecken den Anschein, dass alle Angestellten gleichgestellt sind, was bestehenden
Hierarchie-Strukturen von Organisationen widerspricht. Formale Hierarchien haben starken Einfluss
auf ungezwungene soziale Kontakte und begrenzen mogliche Netzwerkstrukturen. Ziel war es, ein
besseres Verstandnis der Nutzung von ECS zu erlangen um Verzégerungen im Informationsfluss aufzu-
decken und bestehende Unternehmensstrukturen zu dandern. Anhand einer Fallstudie des Medizini-
schen Services der Deutschen Bundeswehr wurden das Beitragsverhalten und die Informationsvertei-
lung im ECS Med-Net auf sechs verschiedenen Hierarchieebenen betrachtet. Ahnlich Friedman et al.
fanden Behrendt et al. heraus, dass mittlere Hierarchieebenen am besten im Netzwerk verknipft sind
und strukturelle Locher Gberbriicken und den Informationsaustausch in der Organisation férdern. Au-
Rerdem war auffillig, dass die Kommunikation eher auf der gleichen Hierarchiestufe ablauft und die
Grenzen kaum Uberschritten werden. Jedoch wurde auch festgestellt, dass der hierarchische Einfluss

nach einer gewissen Zeit der Nutzung von ECS leicht nachlasst.

Steinhueser et al. betrachten 2015 den Erfolg von ECS vor dem Hintergrund von Prozessen im Lebens-
zyklus von Informationssystemen. Dazu Ubertrugen sie die Prozesstheorie von Soh und Marcus auf den
Kontext von unternehmensinternen Kollaborationssystemen. Sie fanden heraus, dass Erfolg ein tem-
porarer Status, abhadngig von den verschiedenen Phasen des Lebenszyklus, ist. Ergebnis ihrer For-
schung ist ein Konzept mit Methoden fir die Erfolgsmessung in den verschiedenen Prozessphasen.
2016 stellten Hacker, Bodendorf & Lorenz ein Framework fir die verschiedenen Daten von ECS Metri-
ken zur Verfligung. 2017 fanden Hacker et al. heraus, dass mit Hilfe von SNA das Wissensmanagement
in Unternehmen verbessert werden kann. Mitarbeiter tragen oftmals innerhalb informeller Strukturen
zum Wissensmanagement bei. Diese informellen Unternehmensstrukturen kénnen ohne eine Netz-
werkanalyse meist nicht aufgedeckt werden. Hacker et al. betrachteten Rollen von Wissensarbeitern
im Kontext von Enterprise Collaboration Systems und erarbeiteten Metriken um diese Rollen mittels
der Analyse von ECS-Daten identifizieren zu kénnen. Die Verbesserung und Erweiterung des Wissens-
managments durch ECS-Analysen in Unternehmen bildet einen eigenen Forschungsbereich daher soll
dieser Aspekt der Social Network Analysis in Enterprise Collaboration Systems in dieser Arbeit nicht

weiter vertieft werden.

4.2 Probleme von ECS-Analysen/Datenschutz

Smith et al. fanden 2009 heraus, dass bei Mitarbeitern, die das soziale Netzwerk im Unternehmen
nicht nutzen, die Anzahl der Verbindungen keine Aussage (iber die Einbindung im Netzwerk getroffen
werden kann. AuBerdem koénne die zukiinftige Nutzung durch Unternehmensentscheidungen auf-
grund der Social Network Analysis verfalscht werden, wenn die Mitarbeiter herausfinden, dass deren
Nutzungsverhalten analysiert wird. Sie folgerten, dass eine starke Integration der Plattformen in

Workflows eine verfalschte Nutzung verringern kann.

In ihrer Analyse von SmallBlue stellten Lin et al. 2012 fest, dass Face-to-Face Daten, beispielsweise von
Telefonkonferenzen nicht bei der Analyse des Unternehmensnetzwerks einbezogen werden konnten.

AuBerdem wurden (iberwiegend Daten von Consultants einbezogen, Performanceauswirkungen des
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Vertriebs oder der Hard- bzw. Softwareentwickler blieben unberticksichtigt. Durch die Unternehmens-
groRe traten Probleme bei der Visualisierung der Netzwerkstrukturen auf, da nahezu eine halbe Milli-
on Knoten vorhanden waren. Um Soziogramme adadquat lesen und interpretieren zu kdnnen missen

die analysierten Daten also oft gefiltert und weiter aufbereitet werden.

Ein weiteres Problem, was alle Analysen von Daten in Enterprise Collaboration Systems betrifft, sind
die Richtlinien fir den Datenschutz, an welche sich Unternehmen bei der Datensammlung und -
aufbewahrung von mitarbeiterbezogenen Daten halten missen, um die Balance zwischen Unterneh-
menszielen und der Privatsphdre der Mitarbeiter aufrecht zu erhalten. Ein Kernaspekt in Datenschutz-
fragen sind Informationen, die Riickschllsse auf ein Individuum erlauben. Diese personlichen Informa-
tionen missen von den gesammelten Daten getrennt werden, wenn die Analyse ohne explizite per-
sonliche Zustimmung der betroffenen Person durchgefiihrt wurde. Originalsatze, beispielsweise aus E-
Mails oder privaten Nachrichten, miissen daher anonymisiert werden. Die betroffenen Personen miis-
sen aulerdem dazu in der Lage sein auszuwahlen, welche Inhalte genutzt werden und wann. Auler-
dem missen Sie die Moglichkeit haben, aus den analysierten Daten falsch gezogene Schlussfolgerun-

gen zu dndern, beziehungsweise richtig zu stellen (Lin et al. 2012).

Lin et al. fihrten wie bereits in Kapitel 4.1 beschrieben, eine Netzwerkanalyse in einem globalen
Unternehmen durch. Bei der Verarbeitung und dem Transfer der Unternehmensdaten mussten daher
die geltenden Rechtsvorschriften beachtet werden. Des Weiteren musste die Plattform so eingerichtet
werden, dass alle landerspezifischen Datenschutzerklarungen eingehalten werden. Das System wurde
daher so gestaltet, dass es verschiedene Nutzertypen mit unterschiedlichen Charakteristiken fiir Da-
tenerfassung, -quellen und -verarbeitung sowie fir die Anwendungsnutzung. Es gab flexible Konfigura-
tionsmoglichkeiten, je nach Abteilung oder Land, um die Umsetzung der verschiedenen Datenschutz-
bestimmungen zu ermdoglichen. Zuletzt mussten die Grundsatze in Bezug auf die Verarbeitung perso-
nenbezogener gemaR der EU-Datenschutz-Grundverordnung® (EU-DSGVO) eingehalten werden. Bei-

spiele hierflr sind Information, Transparenz, Zweckbindung, Datenminimierung und Vertraulichkeit.

4.3 Dynamische Netzwerkanalysen

Die zuvor in dieser Arbeit genannte Darstellung von Netzwerken mittels Knoten und Kanten ist zwei-
dimensional und statisch. Ein dynamisches Netzwerk, verandert sich Uber einen gewissen Zeitraum.
Knoten und Kanten kdnnen hinzukommen oder auch wieder verschwinden. Es ist wichtig festzuhalten,
wie die Daten aufbereitet wurden und wie das Layout zustande kam, damit die einzelnen Zeitpunkte
der Netzwerkdarstellung nachvollzogen und bei Bedarf reproduziert werden kénnen (Bender-deMoll
& McFarland 2006). AuRerdem sollte der Layout-Algorithmus so gewahlt werden, dass auch bei klei-

nen Anderungen das Gesamtergebnis immer noch dem urspriinglichen gleicht (Stabilitat). Vergleich-

! Richtlinie 95/46/EG des Europaischen Parlaments und des Rates vom 24. Oktober 1995 zum Schutz naturlicher
Personen bei der Verarbeitung personenbezogener Daten und zum freien Datenverkehr (http://eur-
lex.europa.eu/legal-content/DE/TXT/?uri=CELEX:31995L0046, Zugriff: 15.09.2017)
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barkeit ist nach Bender-deMoll & McFarland die letzte Voraussetzung fiir gute dynamische Layouts.
Dies ist die Moglichkeit, bei mehreren Abbildungen desselben Netzwerks zu unterschiedlichen Zeit-

punkten die Positionen und das Schema abzugleichen.

Windhager et al. versuchten 2011 Méglichkeiten zu finden, Veranderungen im Unternehmen mit Hilfe
einer Social Network Analysis zu visualisieren. Die beiden Visualisierungsansatze Prozessdiagramme
und Netzwerkanalyse hatten bisher keine Verbindung zueinander aber ergdnzen sich gegenseitig:
Wahrend mittels Prozessvisualisierung operationale oder zeitorientierte Arbeitsablaufe als Prozesse
dargestellt werden, liegt der Fokus der Netzwerkanalyse auf Kollaborationsstrukturen innerhalb eines
gegebenen Zeitraumes. Die prozessorientierte Sicht betrachtet demzufolge die Verbindungen zwi-
schen Akteuren auf der vertikalen Ebene, wahrend die Netzwerkstrukturanalyse diese auf der horizon-
talen Ebene darstellt (siehe Abbildung 3). Der Nachteil der netzwerkorientierten Sicht ist die fehlende
Dynamik wahrend bei der prozessorientierten Sicht die Visualisierung der Strukturen zu kurz kommt.
Trotz der fehlenden Dynamik ist die Netzwerkanalyse ein beliebtes Werkzeug zur Aufdeckung von Un-
ternehmensstrukturen und zur Entscheidungsunterstiitzung. Um diese komplementaren Visualisie-
rungsmethoden zu vereinen wurde das Forschungsprojekt ViENA (Visual Enterprise Network Analytics)
ins Leben gerufen. Aullerdem lag der Fokus dieses Projektes zusatzlich auf der visuellen Dynamisie-
rung der netzwerkorientierten Sicht. Zu diesem Zeitpunkt existierende Programme, welche eine dy-
namische Netzwerkanalyse ermdglichten, waren so komplex, dass sie nur von Experten bedient wer-
den konnten. Ziel des Projektes war es, die dynamische soziale Netzwerkanalyse im Geschéftsalltag zu

ermoglichen.
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Abbildung 3: Netzwerk- und prozessorientierte Sicht als komplementére Visualisierungsmaoglichkeiten

von Unternehmensstrukturen ((Windhager et al. 2011, S. 60)

Aus dem Forschungsprojekt resultierten vier verschiedene Darstellungsmdoglichkeiten fir die Dynamik
eines Netzwerks: Animation (Bewegung), Layer Comparison (Ebenenvergleich), Layer Merging (Ebe-

nenverschmelzung) und die 2.5D View (Windhager et al. 2011).
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Abbildung 4: Dynamische Visualisierungsmoglichkeiten eines Netzwerks nach dem ViENA Framework
(Windhager et al. 2011, S. 61)

In Abbildung 4 sind diese Darstellungsarten zu sehen. Bei der Animation werden die Netzwerkveran-
derungen Uber die Zeit hinweg in Form abspielbaren Sequenzen dargestellt. Diese Bewegungen tragen
dazu bei, dass Verdanderungen besser wahrgenommen werden, jedoch wird ein detaillierter Vergleich
erschwert. Bei der Layer Comparison hingegen ist dieser jedoch leichter moglich. Hier wird die Netz-
werkstruktur an verschiedenen Zeitpunkten in Bildern festgehalten und kann durch nebeneinanderle-
gen dieser verglichen werden. Das Layer Merging macht Veranderungen im Netzwerk sichtbar, in dem
hierbei verschiedene Netzwerkstatus Ubereinandergelegt und beispielsweise mittels verschiedener
Farben gekennzeichnet werden. Der Vorteil hierbei ist das Sichtbarmachen von einzelnen neu hinzu-
gekommenen Verbindungen oder Akteuren. Der Nachteil hierbei ist jedoch die begrenzte Ubersicht-
lichkeit durch Uberlappungen und groBe Datenmengen. Das sogenannte 2.5D-Layout ist eine Mi-
schung aus Layer Comparison und Layer Merging. Die Ebenen werden Ubereinander, jedoch mit Ab-
stand platziert und mittels Linien werden Verlinkungen zwischen den beiden Ebenen hergestellt. Auch

hierbei kann es zu Uberlappungen kommen, die die Ubersichtlichkeit der Darstellung verringern.
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5 Softwarevergleich fiir Social Network Analysis

In diesem Kapitel wird ein Vergleich zweier Tools fiir Soziale Netzwerkanalysen und deren Visualisie-
rung vorgenommen. Ausgewdhlt wurden die Programme Gephi und Social Network Visualisier, bei
beiden handelt es sich um Open Source Software. Es gibt eine Vielzahl an Open Source SNA-Tools mit
verschiedenen Funktionalititen auf dem Markt. Um einen besseren Uberblick zu bekommen, welche
Grundfunktionalitaten in den verschiedenen Programmen jeweils gegeben sind, wurde die Website
Butler Analytics2 herangezogen. Hier wurde ersichtlich, dass einige Tools eine Entwicklungsumgebung,
beispielsweise Java, bendtigen oder Module fiir eine bestimmte Programmiersprache sind, zum Bei-
spiel Python oder C++. Tools wie NodeXL oder Pajek, welche bereits in der Literaturanalyse zu bisheri-
gen Arbeiten in Kapitel 4 Erwahnung finden, wurden explizit bei der Auswahl fiir den Softwarever-
gleich auRer Acht gelassen. Es gibt ebenfalls Tools, die bereits auf bestimmte Bereiche der SNA, wie
der reinen Textanalyse oder speziell fir die Plattform Twitter beschrankt sind. AuRerdem gibt es spe-

zielle Programme fiir sehr einfache Analysen oder fiir Analysen sehr groRBer Datenmengen.

5.1 Gephi

Das Programm Gephi lag fiir den Softwarevergleich in der Version 0.9.1 vor (Abbildung 5). Es steht fur
die Betriebssysteme Windows, Linux und Mac OS X zur Verfiigung. Gephi ermoglicht die Analyse und
interaktive Visualisierung aller Netzwerke und Systeme. Somit kdnnen gerichtete, ungerichtetet, dy-
namische und hierarchische Graphen mit bis zu einer Million Knoten untersucht bzw. erstellt werden.
Das Programm unterstitzt gdngige Kennzahlen der Social Network Analysis wie beispielsweise Zentra-
litatsmaRe, Clustering und Dichte. Die dynamische Filterung erlaubt die Auswahl von Knoten oder Kan-

ten und beispielsweise deren Entfernung aus dem Netzwerk (Gephi Consortium 2017).

> Butler Analytics (http://www.butleranalytics.com/20-free-and-open-source-social-network-analysis-software/,
Zugriff am 23.06.2017)
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Abbildung 5: Screenshot aus Gephi ohne Daten

Gephi ist vermutlich das am meisten verbreitete und genutzte Open Source Tool fiir soziale Netzwerk-
analysen. Dies wird durch die zahlreichen Dokumentationen, Tutorials, einem Wiki, einem Forum, ei-

ner Facebook-Gruppe und einer durch die Nutzer erweiterbaren Fehlerliste untermauert.

5.2 Social Network Visualizer

Um einen Uberblick iiber die Funktionen des Social Network Analysetools Social Network Visualizer
(SocNetV) wurde das Programm in der Version 2.2 betrachtet (Abbildung 6). Die Plattform ist nutzer-
freundlich und erlaubt die Visualisierung von sozialen Netzwerken mit verschiedenen Layout-
Algorithmen. Fir die Netzwerkanalyse selbst stehen Funktionen wie Dichte, Zentralitat, Cliquenanaly-
se oder Distanzen zu anderen Knoten und viele mehr zur Verfiigung. Eine weitere Besonderheit ist die
Moglichkeit, Netzwerke verschiedener Formate, beispielsweise der Programme GraphML, GraphViz,
Adjancecy, Pajek oder UNICENT, in das Programm zu importieren. Eine weitere Funktion erlaubt das
automatische Erstellen von Netzwerken aus Links in URLs aus dem Internetiiber den integrierten

Webcrawler (Kalamaras 2017).
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Abbildung 6: Screenshot aus Social Network Analyzer ohne Daten

Es stehen verschiedene Dokumentationen des Programms zur Verfligung, welche online oder im Pro-
gramm selbst aufgerufen werden kdnnen. Ebenfalls gibt es detaillierte Beschreibungen zu den einzel-

nen Funktionen und Layout-Algorithmen.

5.3 Vergleich/ Vorteile und Nachteile

Im Folgenden werden die Funktionen von Gephi und SocNetV gegeniibergestellt. Auf der linken Seite
sind die Kriterien, sortiert nach Bereichen aufgelistet. Griin markierte Zeilen mit einem X zeigen an,
dass diese Funktionalitat im jeweiligen Programm vorhanden ist, rot markierte Zeilen verdeutlichen

das Fehlen der jeweiligen Funktion o.3.

Tabelle 5: Detaillierter Vergleich der Funktionen von Gephi und SocNetV

Open Source X X
Betriebssysteme
Windows X X
Linus X X
MAC X X
Unterstiitze Formate
GraphML X X
Gephi GEXF X
GUESS GDF X
GraphViz DOT X
Adjacency SM/AD) X

© 2013 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 35




Edgelist

Tulip TPL

NetDraw VNA

Spreadsheet

Ccsv

Pajek NET

Weighted Lists

UCINET DL

Kennzahlen

ZentralitatsmalRe

Dichte

Distanzen

Diameter

HITS

Cliquenanalyse

Clustering coefficient

Eccentricity

Verbundenheit

PageRank
Dynamik

dynamische Analyse

dynamisches Filtern
Layout-Algorithmen
Prominence

Force Atlas

Spring Embedder

Yifan Hu
Fruchterman-Reingold
Sonstige Funktionen
Erweiterbar
Datentabelle

Matrix Routinen

Webcrawler

Random Network Creation

In Tabelle 5 wird deutlich, dass beide Programme als OpenSource-Software zur Verfligung stehen, also
wie bereits oben erwdhnt kostenlos genutzt werden kénnen. Sowohl Gephi als auch SocNetV laufen
auf den Betriebssystemen Windows, Linux und MAC. Im Bereich der unterstiitzten Formate sind sich
beide Programme recht dahnlich. Sowohl in Gephi als auch im Social Network Visualizer kdnnen die Da-
ten mittels GraphML, CSV, PajekNet und UCINETDL. SocNetV unterstlitzt die Formate GephiGEFX,
GUESSGDF, Tulip TPL, NetDraw VNA und Spreadsheet nicht, wahrend in Gephi der Import von
GraphViz DOT, Adjacency AM/ADJ, Edgelist und WeightedLists nicht moglich ist. Gephi unterstitzt

demnach ein Format mehr als SocNetV. Im Bereich der Kennzahlen wird ebenfalls deutlich, dass beide
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Programme ahnliche Funktionen unterstiitzen. In beiden Programmen lassen sich die Dichte, Distan-
zen, Diameter sowie alle Zentralitditsmalie berechnen. Weiterhin ist es moéglich den Clusterungskoeffi-
zienten zu bestimmen, den PageRank-Algorithmus zur Analyse der Verlinkungsstruktur im Netzwerk
anzuwenden und eine Cliquenanalyse durchzufiihren. Ein Vorteil von SocNetV gegeniiber Gephi ist die
Moglichkeit den HITS(Hyperlink-Induced Topic Search)-Algorithmus anzuwenden und somit eine Link-
Analyse durchzufiihren. Gephi hingegen bietet zusatzlich die Berechnung der Kennzahlen Eccentricity
und Verbundenheit. Auch in diesem Bereich sind bei in beiden Programmen keine gravierenden Un-
terschiede festzustellen. Der wohl groRte Unterschied zwischen den beiden Programmen ist die Mog-
lichkeit eine dynamische Netzwerkanalyse durchzufiihren. Diese Funktion wird nur von Gephi unter-
stutzt. Bei den Layout-Algorithmen haben die Programme nur Prominence-basierte Algorithmen und
Fruchterman-Rheingold gemeinsam. In Gephi kdnnen zusatzlich noch Force-basierte-Algorithmen und
Yiifan Hu genutzt werden. SocNetV bietet dagegen den Spring Embedder an. Layout-Algorithmen die-
nen der Visualisierung des Netzwerks und die Auswahl dieser hangt von den vorliegenden Daten ab.
Im Bereich der weiteren Funktionen, die im Rahmen dieser Arbeit nicht naher erklart werden sollen,
bietet der Social Network Visualizer noch Matrix Routinen, einen Webcrawler und eine Random Net-
work Creation. Gephi ist hingegen Uber viele verschiedene Plug-Ins erweiterbar und bietet ein Daten-

labor mit Excel-dhnlichen Funktionen zum Bearbeiten der importierten Daten.

Zusammenfassend bieten beide Tools dahnliche Funktionen und Moglichkeiten zur Durchfiihrung einer
erkenntnisbringenden Social Network Analysis. SocNetV ermoglicht eine detailliertere Analyse hin-
sichtlich der Vielfalt der Kennzahlen und weiterer statistischer Auswertungsmoglichkeiten und geht in
diesem Bereich ein bisschen mehr in die Tiefe. Gephi bietet hingegen die Mdoglichkeit einer dynami-

schen Analyse und offeriert mehr Algorithmen zur Darstellung der Netzwerkstrukturen.

Der Fokus bei Gephi liegt eindeutig auf der Visualisierung der Ergebnisse, wahrend bei SocNetV die
Analyse selbst im Vordergrund steht. Je nach Untersuchungsgegenstand bieten beide Programme je-
weils einen liberzeugenden Vorteil. Da die Programme kostenlos sind und die Daten aus verschiede-
nen Formaten importiert werden kénnen, somit also kein gravierender zeitlicher Aufwand erforderlich

ist, kann es durchaus sinnvoll sein, beide flr eine Social Network Analysis zu nutzen.

Aufgrund des Gegenstandes dieser Arbeit, einer Langzeitanalyse von Netzwerkdaten um die Entwick-
lung des Netzwerks der Plattform UniConnect darzustellen, wird fiir die Analyse in Kapitel 6 das Pro-
gramm Gephi genutzt. Hierbei werden vor allem die Funktionalitdten fir eine dynamische Analyse ge-
nutzt und getestet. Da SNA-Tools im Allgemeinen meist fir verschiedene Anforderungen zugeschnit-
ten sind, ist fiir jeden Fall die Geeignetheit eines Tools einzeln zu prifen. Somit kann nicht DAS Tool
fir eine SNA ausfindig gemacht werden. Fiir allgemeine Social Network Analysen, welche nicht an eine
Programmiersprache gebunden oder weiterer Software bedirfen, ist das Tool Gephi jedoch klar zu
empfehlen. Die Dokumentation von Gephi und das Nutzerforum, welches von vielen aktiv genutzt

wird, sind weitere Griinde fiir eine Handlungsempfehlung.
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6 Systemuntersuchung Uni-Connect

Anhand des Enterprise Collaboration Systems UniConnect soll in dieser Arbeit die Methoden der Social
Network Analysis angewendet werden. Konkret soll eine Langzeitanalyse der Netzwerkstrukturen
durchgefiihrt werden. Somit soll durch Gliederung in sinnvolle Zeitabschnitte das Wachstum des Ge-
samtnetzwerks beobachtet werden. Die Darstellung der Ergebnisse soll in Form von Soziogrammen
mit dynamischen Visualisierungsmethoden erfolgen. Die Kanten reprasentieren die Funktion ,Benutzer
zu meinem Netzwerk hinzufiigen’. Weitere Informationen hierzu kénnen dem Kapitel 6.2 entnommen
werden. Zunachst wird das System UniConnect mit seinen Funktionen vorgestellt. Daraufhin wird die
Datenbankstruktur kurz erldutert und wichtige Elemente fiir die Analyse identifiziert. Im letzten Teil
dieses Kapitels wird beleuchtet inwiefern eine Datenaufbereitung notwendig ist, um die in Kapitel 3.3
herausgearbeiteten Kennzahlen der SNA auf die Datenbank anzuwenden. In diesem Zusammenhang

wird eine Auswahl an anwendbaren Kennzahlen getroffen.

IBM Connections in eine Social Software Plattform, die viele Social Features bietet. Nutzer kdnnen Pro-
filseiten mit Informationen (iber sich erstellen und anderen Nutzern folgen. Uber den Aktivititen-
Stream kénnen Neuigkeiten und Updates anderer Nutzer verfolgt werden. Weiterhin gibt es ein Forum
um Themen zu diskutieren, Dateien und Beitrage zu teilen oder zu bewerten und andere Nutzer in
Nachrichten zu taggen. Blogs und Wikis ergdnzen die kollaborativen Funktionen von IBM Connec-

tions®.

6.1 IBM Connections/Uni-Connect

,Das University Competence Center for Collaboration Technologies (UCT) ist ein gemeinsames Projekt
der Universitit Koblenz-Landau, der IBM Deutschland GmbH und der GIS AG” (UCT 2017). Leistung des
Projekts ist die Kollaborationsplattform UniConnect, die Universitdten und deren Mitglieder in ganz
Europa miteinander verbindet. Gegriindet wurde das Projekt 2010 an der Universitat Koblenz-Landau
von der Forschungsgruppe Betriebliche Anwendungssysteme durch Frau Prof. Dr. Schubert und wird
zusammen mit Frau Prof. Dr. Williams von der Forschungsgruppe Enterprise Information Systems geh-
ostet und betrieben. ,UniConnect stellt eine Vielzahl kollaborativer Funktionen wie z. B. Wikis, Blogs,
Foren, Microblogging, Chat, Task-Management und Bibliotheken in Communitys zur Verfigung” (UCT
2017).

Ziel des Projektes ist es, ein Tool fir Collaborative Work zur Verfligung zu stellen, um Studenten Erfah-
rungen im Umgang mit solchen Plattformen zu ermdglichen. Somit soll die Zusammenarbeit an For-
schungsprojekte geférdert, Gruppenorganisationen vereinfacht und eine universitatsiibergreifende
Kommunikation ermoglicht werden. Konkret steht die Kollaborationsplattform beispielsweise fir die

Organisation und die Betreuung von Bachelor- und Masterarbeiten sowie zum Informationsaustausch

* IBM Deutschland GmbH (2017) (http://www-03.ibm.com/software/products/de/conn, Zugriff: 11.08.2017)
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von Professoren, Lektoren, Studenten und Forschungspartner zur Verfligung. Der Umgang und die
Nutzung von Kollaborationstechnologien soll somit geschult und geférdert werden. Es entstehen Pro-
jekte, an denen mehrere Universitdaten und verschiedene Partnerunternehmen in den unterschied-
lichsten europdischen Landern beteiligt sind. UniConnect ermoglicht somit ein neues Niveau der For-

schung und unterstiitzt gezielt die Schaffung neuer Ideen fir Wissenschaft und Wirtschaft.

Ein weiterer Vorteil des Betreibens einer solchen Plattform durch eine Universitat ist die Moglichkeit
der Analyse der entstehenden Netzwerkstrukturen. Die in Kapitel 3 erlduterte soziale Netzwerkwerka-
nalyse kann ein Verstandnis des Nutzungsverhaltens ermoéglichen und bietet somit Mdglichkeiten zur

Forschung in diesem Bereich.

Aufgrund der verschiedenen Nutzergruppen von UniConnect, wie Studenten, wissenschaftliche Mitar-
beiter, Professoren und externe Unternehmensangehorige, werden die Funktionen von UniConnect
auf unterschiedliche Weise und zu unterschiedlichen Zwecken genutzt. Diese Tatsache bietet im Be-
reich der Interpretation der Nutzung und der Netzwerkanalyse verschiedene Interpretationsmoglich-
keiten (Schubert & Williams 2016). Neben den Zwecken der Forschung und des Unterrichtens, hat die
Plattform zudem das Ziel, ein wissenschaftliches Netzwerk aufzubauen. Durch eine Analyse dieser
Netzwerkstruktur sollen Erkenntnisse tiber das Kollaborationsverhalten im Zusammenhang mit alltag-
lichen Phdnomenen erlangt und somit die Relevanz fiir Unternehmen und die Gesellschaft herausge-
arbeitet werden (Schubert & Williams 2016). Im Folgenden wird die allgemeine Datenbankstruktur der
Plattform UniConnect beschrieben. AnschlieRend werden wichtige Elemente, welche fir die Durchfiih-
rung der oben beschriebenen Langzeitanalyse der Netzwerkstrukturen von Bedeutung sind, identifi-

ziert.

6.2 Durchfiihrung der Analyse

Wie bereits in Kapitel 2 erwahnt, wird fiir die Analyse das Forschungsvorgehen nach (Musial 2014)
verwendet. Im Folgenden werden die Schritte auf die Systemuntersuchung von UniConnect angewen-

det.
1. Auswahl einer Stichprobe fiir die Analyse

Da das Thema dieser Arbeit die Entwicklung des Netzwerks seit der Entstehung in Form einer Lang-
zeitanalyse ist, wird hier das Gesamtnetzwerk betrachtet. Die Beziehungen zwischen den Nutzern
kommen durch die Funktion In mein Netzwerk einladen zustande. Diese Option befindet sich auf der
Profilseite aller Mitglieder auf Uni-Connect. Das Profil einer Person ist beispielsweise in einer gemein-

samen Community zu finden oder kann per Eingabe des Namens in die Suche aufgerufen werden.

2. Datensammlung (Datenbereinigung und -aufbereitung)

a. Datenauswahl und -bereinigung

Die Daten liegen in der Datenbank PEOPLEDB von UniConnect vor. Fiir die Analyse sind die beiden Ta-

bellen EMPLOYEE und PROF_CONNECTIONS relevant. In EMPLOYEE sind alle Mitglieder von
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UniConnect gespeichert. Die Zugehorigkeit zu einer Universitat lasst sich in den meisten Fallen anhand
der E-Mail-Adresse erkennen. In der Tabelle PROF_CONNECTIONS sind die Verbindungen zwischen
den Nutzern gespeichert. Im Feld PROF_SOURCE_KEY befindet sich der Nutzer, welcher einen anderen
erfolgreich eingeladen hat. Das Feld PROF_TARGET_KEY beinhaltet den zum Netzwerk hinzugefiigten
Benutzer. Um die Entwicklung des Netzwerks betrachten zu kénnen wird der jeweilige Zeitpunkt des
Entstehens einer Verbindung benétigt. Dieser ist im Feld PROF_CREATED zu finden. Das Feld
PROF_KEY in der Tabelle EMPLOYEE ist der eindeutige Schliissel, welcher den Nutzer kennzeichnet.

Uber dieses Feld ist eine Verbindung der beiden Tabellen méglich.

Analog dazu ist das Feld DATACREATED in der Tabelle ROLLER_USER in der Datenbank BLOGS wichtig,
um das Hinzukommen eines neuen Knotens betrachten zu kénnen. Diese wurde Uber das Feld

BLOGS.ROLLER_USER.EXT_ID und PEOPLEDB.EMPLOYEE.PROF_GUID verkniipft.

Der Zugriff auf die Datenbanken erfolgte (iber eine ODBC-Schnittstelle. Hierflir musste zundchst der
ODBC-Treiber fir die DB2-Datenbank von IBM heruntergeladen und installiert werden. AnschlieRend
erfolgte die Einrichtung der ODBC-Schnittstelle mit den Zugangsdaten zur Datenbank PEOPLEDB von
UniConnect. In Microsoft Excel wurde lber die Microsoft Query eine Verbindung der beiden Tabellen
EMPLOYEE und PROF_CONNECTIONS mittels eines Joins anhand folgender SQL-Anweisung durchge-
fuhrt:

select * from EMPINST.PROF_CONNECTIONS as Kanten
join EMPINST.EMPLOYEE as Source on Kanten.PROF_SOURCE_KEY = Source.PROF_KEY
join EMPINST.EMPLOYEE as Target on Kanten.PROF_TARGET_KEY = Target.PROF_KEY

Vor die Tabellen muss das Datenbankschema, in diesem Fall EMPINST, gesetzt werden, weil es sonst
zu einer Fehlermeldung kommt, da standardmaRig der Benutzer als Schema verwendet wird. Aul3er-
dem missen die Tabellen mit Aliasen versehen werden, um eine eindeutige Tabellenzuordnung zu

gewahrleisten, da im SQL-Statement zweimal dieselbe Tabelle angesprochen wird.

Es gibt in UniConnect einige Nutzer, die als Test-User angelegt wurden oder als Administrator fungie-
ren. Diese Nutzer wurden aus der Tabelle entfernt um die Ergebnisse nicht zu verfalschen. Es gibt auch
viele Nutzer ohne in der Tabelle hinterlegte E-Mail-Adresse. Da bei jeder Registrierung zwingend eine
E-Mail-Adresse zur Anmeldung angegeben werden muss, handelt es sich hier um geléschte User, die
auf eigenen Wunsch nicht mehr in UniConnect registriert sein méchten. Weiterhin kdnnte es sich auch
um ehemalige Mitarbeiter von Universitdten handeln. Da diese Nutzer fiir die Entwicklung des Ge-
samtnetzwerks dennoch interessant sind, da sie einmal Teil des Netzwerks waren, werden diese Da-

tensatze jedoch nicht aus der Tabelle geloscht, sondern erhalten spater das Attribut Unbekannt.

Um jeweils eine Tabelle fiir die Knoten (Nutzer) und eine Tabelle fiir die Kanten (Verbindungen) zu er-
stellen, wurden aus der kombinierten Gesamttabelle die fir die spatere Analyse benétigten Datenfel-
der extrahiert. Flr die Knotentabelle sind das die Felder PROF_KEY, PROF_MAIL, PROF_GIVEN_NAME
und PROF_SURNAME (PROF_DISPLAY_NAME?). Fir die Tabelle mit Kanten werden die Felder
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PROF_SOURCE_KEY, PROF_TARGET_KEY und PROF_CREATED benétigt. In der Knotentabelle werden
nun die beiden Felder PROF_GIVEN_NAME und PROF_SURNAME zu einer Spalte zusammengefiihrt.

Da ein Nutzer mehrere Personen zu seinem Netzwerk hinzufiigen kann und umgekehrt auch Teil meh-
rerer Netzwerke sein kann, mussten die doppelten Eintrage in der Knotentabelle entfernt werden. An-
hand der Domanen der E-Mail-Adressen wurde anschlieRend die Zugehorigkeit zu den jeweiligen Uni-
versitaten, Institutionen oder Unternehmen ermittelt. Dies erfolgte mit Hilfe einer Funktion in Visual

Basic in Excel:

Public Function FindenRev(Findenin As String, FindenWas As String) As Integer
FindenRev = InStrRev(Findenlin, FindenWas)
End Function
AnschlieBend kann mithilfe Folgender Excel-Funktion der Textteil hinter dem @-Zeichen der E-Mail-

Adresse und vor dem Punkt vor de oder com ausgeschnitten werden:
=TEIL(ZELLE;FindenRev(ZELLE;" @")+1;FindenRev(ZELLE;".")-FindenRev(ZELLE;" @")-1)

AnschlieBend wurden die Zellen in lesbarere Inhalte gedndert (Beispiel: uni-koblenz wurde zu Universi-
tdt Koblenz-Landau). Nutzer ohne E-Mail-Adresse erhielten die Beschriftung Unbekannt. Um bei der
Visualisierung des Netzwerks spater Gbersichtlicher zu gestalten wurden alle Institutionen mit weniger
als 3% an Nutzern in Sonstige umbenannt. Nutzer ohne E-Mail-Adressen erhielten wie bereits oben

beschrieben die Kennzeichnung Unbekannt.
b. Datenaufbereitung fiir den Import in das SNA-Tool Gephi

Das Social Network Analysetool Gephi ermoglicht den Import von Daten verschiedener Formate (Vgl.
Kapitel 5.1). Da fir diese Analyse auf die Daten mit Hilfe einer ODBC-Schnittstelle zugegriffen wurde,
liegen diese in Form zweier Excel-Tabellen vor. Gephi unterstitzt den Import iber CSV-Dateien, wel-

che durch einfaches umspeichern aus einer Excel-Tabelle generiert werden kdnnen.

Die erste Tabelle, die importiert werden muss sind die Kanten. Gephi bendtigt lediglich zwei Felder:
Source und Target. Die beiden Felder der Tabelle PROF_CONNECTIONS heiRen PROF_SOURCE_KEY
und PROF_TARGET_KEY. Die Spaltennamen wurden dementsprechend in Source und Target umbe-
nannt. Um einen ungerichteten Graphen zu erhalten, wird noch die Spalte Type hinzugefiigt und mit
dem Inhalt Undirected gefiillt. Das Feld PROF_CREATED wird fir den dynamischen Teil der Analyse be-
notigt, liegt jedoch noch nicht im richtigen Format vor. Da es sich beim Datentyp nicht um einen Ti-
mestamp handelt, da hinter Datum und Uhrzeit die Sekunden fehlen, kann nur das Datum importiert
werden. Hierflir muss die Spalte markiert werden, und mittels Excel-Formatierungshilfen in die Form

YYYY-MM-DD gebracht werden.

Die zweite Tabelle, welche fiir die Analyse benétigt wird, ist die Tabelle mit allen Knoten. Das Feld
PROF_KEY wurde in ID umbenannt. Die zuvor zusammengefligten Felder PROF_GIVEN_NAME und
PROF_SURNAME erhalten den Spaltennamen Label. Das Feld PROF_MAIL wird als zusatzliche Informa-

tionsquelle der Vollstandigkeit halber mit importiert. Die Spalte, welche die Zughorigkeit einer Univer-
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sitdt oder der Gruppe Unbekannt oder Sonstige enthalt, wird unter dem Spaltennamen Attribut im-

portiert.

Nachdem die beiden Tabellen fiir den Import vorbereitet und als CSV-Datei abgespeichert wurden,
kénnen diese in Gephi importiert werden. Im Bereich Datenlabor gibt es hierfiir den Button Tabellen

importieren (siehe Abbildung 7).

Datei Arbeitsbereich Extras Fenster Hilfe
lAQ Ubersicht “ ] Datenlabor H [ Vorschau

Arbeitsbereich 1 5|
[= Datentabelle =

Kanhen ‘ & Konfiguration , € Knoten hinzufiigen () Kante hinzufiigen f§f} Suchen/Ersetzen E

&) Tabelle exportieren % Weitere Aktionen v

Abbildung 7: Tabellen in Gephi importieren

Nach der Auswahl des Dateipfades der Kantentabelle miissen in den Allgemeinen Optionen noch eini-
ge Einstellungen getroffen werden. Da die CSV-Datei Gber Microsoft Excel erstellt wurde, muss als
Trennzeichen Semikolon ausgewahlt werden. Dass es sich um eine Kanten-Tabelle handelt muss expli-
zit angegeben werden. Da die Umlaute in den Daten nicht umgewandelt wurden, ist als Zeichensatz
windows-1252 anzugeben (siehe Abbildung 8). Ob die Daten in gewlinschter Weise eingelesen wur-

den, kann in der Vorschau betrachtet werden.

Uél] Tabelle importieren

Schritte Allgemeine Optionen

1. Allgemeine Optionen
2. Import-Einstellungen Wéhlen Sie eine zu importierende CSV-Datei:

sit\Bachelorarbeit\Daten\Importdateien\Kanten_mit Datum.csv ‘

Trennzeichen: Als Tabelle: Zeichensatz:

Semkolon v | K v | | windows-1252

Vorschau:

Source Target Interval Type
00181eb6-24a...|34f38d0c-84c... [2015-06-10 Undirected
0018 1eb6-24a. .. [86d8bb69-26d...|2015-06-10 Undirected
00181eb6-24a...|73861913-36d...[2015-04-24 Undirected
00181eb6-24a...|3a2ab418-aea...[2015-04-21 Undirected
00181eb6-24a...{12ba93db-596...[2015-04-21 Undirected
00181eb6-24a...|b44d8ef1-1bb... [2015-04-21 Undirected
00181eb6-24a...|48017079-28...(2015-04-18 Undirected
00181ehA-24a....d39R42dh-04h...12015-04-18 Lindirected

Abbildung 8: Allgemeine Optionen beim Import der Kanten-Tabelle in Gephi
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AnschlieBend kann noch einmal separat entschieden werden, ob alle erkannten Datenfelder impor-
tiert werden sollen. Da zuerst die Kanten Tabelle importiert wird, muss der Haken bei Erstelle fehlende

Knoten gesetzt werden (siehe Abbildung 9).

-
{7l Tabelle importieren Lé
Schritte Import-Einstell
1. Algemeine Optionen _ 59
2. Import-Einstellungen Importierte Spalten:

Source

< m »

< Zuriick eiter Fertig stellen ] [ Abbrechen Hilfe 'J

Abbildung 9: Import-Einstellungen beim Import der Kanten-Tabelle in Gephi

Der Import der Knotentabelle erfolgt nach demselben Schema. In den Allgemeinen Optionen muss der
Tabellen-Typ Knoten-Tabelle ausgewahlt werden. Da die Knoten durch den Import der Kanten-Tabelle
bereits mit der entsprechenden ID angelegt wurden, muss in den Import-Einstellungen der Haken bei
Erstelle fehlende Knoten rausgenommen werden. Die vorhandenen Knoten werden nun um die neuen

Informationen ergénzt.

In der Knoten-Tabelle miissen nun die Datensatze, welche neben der, durch den Import der Kanten-
Tabelle angelegten ID, keine weiteren Informationen enthalten, geléscht werden. Es handelt sich hier
um die Admin- und Test-Accounts, welche im Zuge der Datenbereinigung aus der Tabelle EMPLOYEE
entfernt wurden. Das Herausloschen dieser Datensatze in Gephi ist Gbersichtlicher und einfacher als
die vorherige manuelle Suche der Verbindungen (iber den PROF_KEY in der Tabelle

PROF_CONNECTIONS.

AnschlieBend muss das importierte Datum noch in das Format IntervalSet umgewandelt werden, um
die dynamische Visualisierung des Netzwerks zu ermdoglichen. Hierfiir muss die Kantentabelle ausge-
wahlt sein und der Button Spalten verschmelzen in der unteren Symbolleiste gedriickt werden. Im sich
anschlielend 6ffnenden Fenster muss nun das Datenfeld ausgewahlt werden, in welchem das Datum
gespeichert ist und auf die rechte Seite gebracht werden. Als Verschmelzungs-Strategie muss Erzeuge

Zeitintervall ausgewahlt werden (siehe Abbildung 10).
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Ursprung
00181eb6-2426-4909-9c94-39....
00181eb6-2426-4909-9c94-39...
0018 1eb6-2426-4309-9c94-39...
00181eb6-2426-4909-9c94-39...
00181eb6-2426-4909-9c94-39... Id -- String Interval - String
00181eb6-2436-4909-9¢94-39... Label -- String
0018 1eb6-24a6-4909-9c94-39.... gff| (Interval —-IntervalSet
0018 1eb6-2426-4309-3c94-39.... Weight - Double
00181eb6-2426-4909-9c94-39...
0027b5d7-cd77-4e6c-9ff3-38fa...
0027b5d7-cd77-4e6c-9ff3-38fa...
0027b5d7-cd77-4e6c-5ff3-38fa. ..
0027b5d7-cd77-4e6c-9ff3-38fa...
0027b5d7-cd77-4e6c-9ff3-38fa...
0027b5d7-cd77-4e6c-9ff3-38fa...
0027b5d7-cd77-4e6c-0ff3-38fa. .. g
0041d8d4-d9a1-479b-bffb-fb1... ) Verschmelzungs-Strategie | E7¢jne Zeitintervall
01de3626-ef11-4071-913e-5b9...
01de3626-ef11-4071-313e-5b9...
01de3626-ef11-4071-91ae-5b9...

Verfiigbare Spalten: Zu verschmelzende Spalten:

Spalte
hinzufiigen verschmelzen léschen v

Abbildung 10: Spalten verschmelzen in Gephi

Da nur ein Erstellungsdatum vorliegt, muss unter Endzeit Spalte die Zuordnung zum Datumsfeld ent-
fernt werden. AnschlieBend muss die Option Parse Datum gewahlt und das Format yyyy-MM-dd aus-

gewdhlt werden (siehe Abbildung 11).

| Optionen Zeitintervall-Erzeugung

Wahlen Sie Spalten, die als Start-/Endzeit verwendet werden.
Sie kénnen Default-Start- und Endzeiten festlegen, die verwendet werden, wenn Werte fehlen oder fehlerhaft sind. I
Ansonsten wird stattdessen "unendiich” verwendet. |

Startzeit Spalte: [Interval =
Endzeit Spalte:

(7) Parse Zahlen

Standardwert fur Beginn: ‘

Standardwert fur Ende: [ \

Datumsformat: lvyvaMdd Al
Standardwert fur Beginn: | |B
Standardwert fur Ende: | IE]

Abbildung 11: Optionen Zeitintervall-Erzeugung in Gephi
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Nun kann die Zeitleiste in Gephi aktiviert werden. Falls das erzeugte Zeitintervall nicht dem richtigen

Format entspricht muss ggf. unten links in den Optionen der Zeitleiste unter Setze Datumsformat von

Numerisch auf Datum umgestellt werden (siehe Abbildung 12).

¢ [E |

v
r

@

[

Setze benutzerdefinierte Grenzen...
Setze Abspiel-Einstellungen...

Setze Zeitformat...
1

Abbildung 12: Zeitleisten-Einstellungen: Zeitformat setzen

Fiir die Analyse des Netzwerks von UniConnect wurde die Gephi-Version 0.9.1 genutzt. In dieser Versi-

on existiert jedoch ein Programmfehler. Beim Versuch die Zeitleiste mit der Maus zu Ziehen kommt

erscheint Fehlermeldung und anschlieRend friert die Zeitleiste ein. AuRerdem verschwindet in man-

chen Fallen auch der Graph bei mehrfacher Ausfiihrung eines Layout-Algorithmus. In der Version 0.9.2

ist dieser Fehler behoben, diese stand jedoch zum Zeitpunkt des Erstellens dieser Arbeit nur als Snap-

shot (Version vom 21.07.2017) und nicht als Release-Version zur Verfligung.

Als Layout-Algorithmus zur Visualisierung des Netzwerks wurde Force Atlas ausgewahlt. Die Einstel-

lungen hierflir wurden angepasst, um eine (ibersichtliche Darstellung des Netzwerks zu ermdglichen

(siehe Abbildung 13).

Layout & l

Force Atlas

o

[=IForce Atlas

Tragheit 0.1
Stérke der AbstoRRung 25.0
Starke der Anziehung 8.0
Maximale Verdrangung 2.0
Auto-Stabilisierungs-Funkt [V]
Auto-Stabilisierung Starke 80.0
Auto-Stabilisierung Sesibili 0.2
Anziehungskraft 80.0
Anziehungs-Verteiung (V]
Anhand GroRe anpassen ||
Geschwindigkeit 1.0

Abbildung 13: gednderte Einstellungen des Layout-Algorithmus Force Atlas in Gephi

© 2013 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme

45



AuBBerdem wurde als Attribut fiir die Einfarbung der Knoten die jeweilige Uni-Zugehorigkeit ausge-
wahlt. Hierflir muss im Bereich Farbe (rot markiertes Farbpalettensymbol, siehe Abbildung 14) unter

Partition das Feld Attribut ausgewahlt und anschlieBend auf Anwenden gedriickt werden.

Ausgestaltung %l =]
oot anten AT
Eindeutig Ranking
attribut v
Universitat Koblenz-Landau (22,04%)
I Sonstige (18,93%)
P Universitat Wiirzburg (17,96%)
Il U Imenau (14,31%)
| Unbekannt (9,87%)
B Universitat Miinster (5,16%)
B Universitat Duisburg (4,36%)
Karlsruher Institut fir Technologie (3,82%)
HS Karlsruhe (3,56%)
Palette...
@ | [ Anwenden |

Abbildung 14: Ausgestaltung der Knoten in Gephi: Farbe

Fir die GroRendarstellung der Knoten wurde der Grad (Anzahl benachbarter Knoten) ausgewahit.
Hierflir muss im Bereich Ausgestaltung auf das Groflensymbol neben der eben genannten Farbpalette
geklickt und unter Ranking der Grad ausgewahlt werden. Um die entsprechenden GréRenproportiona-
litat auch zum jeweiligen Zeitraum in der dynamischen Analyse zu gewahrleisten, muss der Button ,Ak-
tiviere Auto-Transformation — kontinuierlich angewendet’ und im Anschluss Auto-Anwenden gedriickt
werden (siehe Abbildung 15).
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Layout # | | Aysgestaltung S%I [=] || Graph sej
Force Atlas Kanten ‘ @I.I A 1T (oi;l Zichen (Konfigurieren)
Eindeutig B
IC ol
[=IForce Atla
Tragheit Minimalgrofe: 815 Maximalgrofe: 60 5 | —
Stérke der A ,/
Stérke der A =
Maximale Ve &
Auto-Stabilis "/
Auto-Stabilis 4
Auto-Stabilis #
Anziehungs X
Anziehungs %
Anhand Gro | spjine. . | ,
Geschwindi o T[] %
e I[E] [> Auto-Anwenden ]
[ Layout % ] | Aktiviere Auto-Transformation - kontinuierlich angewendet |

Abbildung 15: Ausgestaltung Knoten in Gephi: Grol3e

3. Auswahl und Anwendung einer SNA-Methode

In Gephi werden verschiedene Malizahlen automatisch berechnet. Fiir die Analyse wurden die ver-
schiedenen Zentralitatsmalle, GrofRe und Dichte des Netzwerks sowie Clustering und Modularitat in
Zusammenhang mit den verschiedenen Subnetzwerken (Cliquen) betrachtet. Weitere Erlduterungen
zu den Malizahlen, Interpretationen sowie deren Geeignetheit im Kontext von Enterprise Collaborati-

on Systems ist in Kapitel 7.1 zu finden.
4. Schlussfolgerungen ziehen

Die Erkenntnisse aus der Analyse und die Auswertung der Ergebnisse werden in Kapitel 7.1 vorge-
nommen. In Kapitel 7.3 soll anschlieBend die Bedeutung und der Nutzen fliir Unternehmen herausge-

arbeitet werden.
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7  Ergebnisse der Langzeitanalyse des Netzwerks von UniConnect

Wie in Kapitel 4.3 beschrieben, gibt es verschiedene Moglichkeiten, Netzwerke dynamisch zu visuali-
sieren. Im Folgenden wird anhand einer Layer Comparison versucht, die Entwicklung des Netzwerks
von UniConnect grafisch darzustellen und anhand dieser Methode zu beschreiben. Da die Analyse des
Netzwerks zu Beginn signifikantere Entwicklungen erkennen ldsst, wurden unregelmallige Zeitab-
schnitte fiir die detaillierte Beschreibung gewahlt. Die vorliegenden Daten beginnen im Marz 2013, zu

Beginn des Sommersemesters. Der letzte Stand des Netzwerks ist von Juni 2017.

7.1 Erkenntnisse aus der Netzwerkanalyse

Zu Beginn, im Marz 2013, besteht das Netzwerk aus wenigen Mitgliedern (siehe Abbildung 16). Zu er-
wahnen sind hier die Projektgriinder der Forschungsgruppe Betriebliche Anwendungssysteme der
Universitat Koblenz-Landau und einem Projektmitbegriinder von IBM. Die orangefarbenen Knoten ha-
ben das Attribut Unbekannt, da dort keine Zuordnung zu einer Einrichtung mittels E-Mail-Adresse

moglich war (siehe Kapitel 6.2).

Abbildung 16: Netzwerk UniConnect im Marz 2013

Nach einem Monat, im April 2013, ist anhand der GréRe eines Knotens zu erkennen, dass dessen Grad
gestiegen ist. Hierbei handelt es sich um den oben genannten Projektmitbegriinder IBM. Der Bereich
der Universitat Koblenz-Landau bleibt unverandert, wahrend einzelne Mitglieder verschiedener Uni-
versitdten hinzukommen. Es sind erste Clusterbildungen, vor allem im Bereich Sonstige und Unbe-
kannt, zu erkennen. Ein erster Mittler von der Universitat Minster zu einer unbekannten Person im

Bereich des Netzwerks der Universitat Koblenz-Landau oder TU Ilimenau kann identifiziert werden
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(siehe Abbildung 17). Die Betweenness-Zentralitat dieser Person weist im Gesamten den Wert 932 bei
einem Grad von 4 auf. In Gephi werden die Werte der Kennzahlen nicht dynamisch berechnet, deshalb
sind die Werte, welche im Folgenden genannt werden immer Endwerte zum letzten Stand des Netz-

werks.

Abbildung 17: Netzwerk UniConnect im April 2013

Bis Ende Juni 2013 kommen einzelne Mitglieder der Universitat Wirzburg (tlrkis, siehe Abbildung 18)
hinzu. Das Netzwerk im Bereich TU llmenau und Universitat Koblenz-Landau verdichtet sich. Der Pro-
jektmitbegriinder von IBM tragt viel zu dieser Vernetzung bei, dies ist daran zu erkennen, dass der
Grad sich stetig erhoht. Der Gesamtwert dieser Kennzahl liegt bei 175 und ist somit der Hochste im
gesamten Netzwerk. Ein euer Mittler der HS Hannover (Betweenness-Zentralitat 12.321) zur Universi-
tat Koblenz-Landau kommt hinzu. Dieser arbeitet dort als Professor im Bereich Informations- und Wis-
sensmanagement. Bei der Universitdt Koblenz-Landau kommen ebenfalls erstmalig einige Knoten hin-
zu. Hierbei handelt es sich vorwiegend um Mitarbeiter des Instituts fir Wirtschafts- und Verwaltungs-

informatik.
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Abbildung 18: Netzwerk UniConnect Ende Juni 2013

Nach Beginn des Wintersemesters 2013/2014 sind wieder signifikante Anderungen im Netzwerk zu er-
kennen (Abbildung 19). Es gibt eine neue Mittlerverbindung zwischen einer unbekannten Person im
Bereich der Universitdt Koblenz-Landau und dem kleinen dichten unbekannten Netzwerk im unteren
Bereich. Das Subnetzwerk der TU-limenau wird gréRBer und ein Seminarleiter im Themenbereich Social

Collaboration weist einen hohen Grad von 86 auf.

Abbildung 19: Netzwerk UniConnect Anfang November 2013
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Dieses Mitglied des Netzwerks, sowie der Angehoérige von IBM vernetzen in diesem Bereich bis Marz
2014 weiter wie in Abbildung 20 zu erkennen ist. Dies ldsst sich auch anhand der Kennzahl der
Betweenness-Zentralitdt der beiden Netzwerkmitglieder mit den hohen Werten 24.261 (Seminarleiter
TU Illmenau) und 81.057 (Projektmitbegriinder von IBM) erkennen. Das Netzwerk der Universitdt Kob-
lenz-Landau wachst weiter, es bilden sich kleine Cluster und mehrere Mitglieder weisen einen héhe-

ren Grad auf, welcher sind anhand der GroRRe der Knoten erkennen l&sst.

Abbildung 20: Netzwerk UniConnect im Marz 2014

Bis Ende Mai 2014 lassen sich noch einige markante Anderungen im Netzwerk von UniConnect erken-
nen. Das Subnetzwerk der Universitat Wiirzburg kommt hinzu, welches sich sehr schnell innerhalb ei-
nes Monats verdichtet. Dies ist in Abbildung 21 auf der rechten Seite in tirkis zu erkennen. Bei der
Universitat Koblenz-Landau kommt ein Knoten hinzu, welcher direkt einen hohen Grad aufweist. Hier-
bei handelt es sich um einen wissenschaftlichen Mitarbeiter des Instituts fiir Wirtschafts- und Verwal-
tungsinformatik und ein Mitglied der Forschungsgruppe Betriebliche Anwendungssysteme. Weiterhin
sind verschiedene Subnetzwerke sonstiger Universitdten zu erkennen, die aufgrund ihrer geringen
Mitgliederanzahl, wie in Kapitel 6.2 beschrieben, nicht namentlich genannt werden. Neben dem be-
reits zum Stand des Netzwerks im April 2013 erwahnte Mittler der Universitat Minster ist nun ein
weiterer Mittlerknoten der gleichen Universitat hinzugekommen. Dieser hat nun auch eine Verbin-
dung zum groéBten Knoten im neu hinzugekommenen Netzwerk der Universitdat Wirzburg. Die
Betweenness-Zentralitdt dieses Knotens liegt bei 493 und ist verglichen zum Grad von 2 sehr hoch,

was an der Mittlerposition liegt.
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Abbildung 21: Netzwerk UniConnect im Mai 2014

Zu Beginn des neuen Wintersemesters im Oktober 2014 sind bei der Universitat Koblenz-Landau viele
neue, vor allem einzelne Mitglieder hinzugekommen. Auch das Netzwerk der TU llmenau und die Gra-

de der zentralen Knoten in diesem Bereich erhéhen sich, was auf Abbildung 22 zu erkennen ist.

Abbildung 22: Netzwerk UniConnect im Oktober 2014

Bis Ende April 2015 kommen viele neue Knoten im Bereich der Universitdt Koblenz-Landau hinzu und

das Netzwerk verdichtet sich weiter. Eine weitere Verdichtung in auch im Bereich der TU limenau zu
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beobachten. Links neben dem Netzwerk der Universitat Koblenz-Landau sind viele neue griine Knoten
hinzugekommen. Diese lassen sich nicht nur einer Institution, sondern mehreren, insbesondere Un-
ternehmen, zuordnen und fallen unter den Bereich Sonstige. Des Weiteren sind einige Cluster der HS

Karlsruhe (hellgrau, siehe Abbildung 23) hinzugekommen.

Abbildung 23: Netzwerk UniConnect im April 2015

Abbildung 24 zeigt einen Monat spater, im Mai 2015 einen schnellen Zuwachs an Knoten der Universi-

tat Wirzburg. Hier ist eine sehr starke Clusterbildung der neu hinzugekommenen Knoten zu erkennen.

© 2013 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 53



Abbildung 24: Netzwerk UniConnect im Mai 2015

In Abbildung 25 ist zu erkennen, dass sich bis November 2015 bei vielen Mitgliedern der Universitat
Koblenz-Landau die Gradzahlen erhdht haben. Dieses Netzwerk und das der TU limenau verdichtet
sich stetig weiter. In dunklem griin ist unterhalb des Koblenzer Netzwerkes das Hinzukommen der
Universitat Duisburg und rechts daneben in dunklerem grau ein kleines Subnetzwerk des Karlsruher
Instituts fiir Technologie zu erkennen. Mitten im Netzwerk der Universitat Koblenz befindet sich ein
Knoten der Universitdt Duisburg, welcher als Mittler identifiziert werden kann und eine hohe
Betweenness-Zentralitdt von 10.090 bei einem Grad von 14 aufweist. Hierbei handelt es sich um einen

Professor fir Kommunikation und Kollaboration im Bereich elektronischen Medien und Social Media.
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Abbildung 25: Netzwerk UniConnect im November 2015

Zu Beginn des Sommersemesters 2016 im April verdichtet sich das Netzwerk im Bereich der Universi-
tat Koblenz-Landau und der TU limenau weiter. Die beiden groRten Knoten der Uni Koblenz, in Abbil-
dung 26 zu sehen, weisen jeweils einen Grad von 82 beziehungsweise 102 auf. Hier ist anzumerken,
dass der hohere Grad nicht zu einem Projektgriindungsmitglied, sondern einem spater hinzugekom-
menen wissenschaftlichen Mitarbeiter der Forschungsgruppe BAS gehort. Die Betweenness-Zentralitat

der beiden Universitdatsangehorigen liegt bei 30.234 bzw. 106.053.

Abbildung 26: Netzwerk UniConnect im April 2016

2013 Universitdt Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 55



Abbildung 27: Netzwerk UniConnect im November 2016

Im November 2016, nach Start des Wintersemesters, sind in allen Bereichen weitere Verdichtungen
des Netzwerks zu sehen. Vereinzelt kommen auch neue Knoten im Bereich der Universitat Miinster
und der Universitat Wirzburg hinzu, welche Cluster bilden. Bei der TU Iimenau sind ebenfalls neue

Mitglieder in UniConnect zu sehen, die direkt ein eigenes kleines Netzwerk bilden.

Abbildung 28: Netzwerk UniConnect im Juni 2017 - Endstand des Netzwerks
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In Abbildung 28 ist der letzte Stand des Netzwerks UniConnect im Juni 2017, welcher im Rahmen die-
ser Arbeit betrachtet wurde, zu sehen. Im Vergleich zum Start des Projekts UniConnect sind keine sig-
nifikanten Anderungen im Gesamtnetzwerk zu erkennen. Es sind trotz neuem Semesterstart im April
2017 wenige neue Knoten hinzugekommen. Weitere Verdichtungen sind Gberwiegend nur in den Be-

reichen TU IImenau und Universitat Koblenz-Landau zu sehen.

7.2 Geeignete Kennzahlen fiir die Netzwerkanalyse

Das Gesamtnetzwerk enthalt 1125 verbundene Knoten und insgesamt 3237 Kanten. Die Kantendichte
weist einen sehr geringen Wert von 0,005 auf. Es gibt viele Cluster, welche nur mit wenigen anderen
Knoten verbunden sind. Es existieren 279 Knoten, die einen Grad von 1 aufweisen, also lediglich mit

einem anderen Knoten im Netzwerk verbunden sind.

Anhand des Vergleichs von Zwischen- und Grad-Zentralitat lassen sich im Netzwerk Mittler identifizie-
ren, welche im ersten Moment aufgrund ihrer Unverbundenheit wie Randknoten erscheinen, jedoch
wie in Kapitel 3.3 beschrieben wichtige Funktionen erfillen. Es gibt Knoten, die lediglich mit zwei an-
deren Knoten im Netzwerk verbunden sind, jedoch Zwischenzentralitatswerte bis zu tGber 8.000 auf-
weisen. In Abbildung 29 sind hohe Betweenness-Zentralitditen anhand einer hohen Farbintensitat der

Knoten zu erkennen.

Abbildung 29: Zwischen-Zentralitit in UniConnect (Juni 2017)

Die Degree-Zentralitat betragt im Mittel 5,75. Jeder Knoten hat also im Durchschnitt 5,75 Verbindun-
gen zu anderen Knoten. Von 1125 Knoten gibt es nur 43 mit 20 und mehr Verbindungen. Etwa 10%

der gesamten Knoten haben mehr als 10 Verbindungen zu anderen Knoten.
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Abbildung 30: Grad-Zentralitat in UniConnect (Juni 2014)

Im Bereich der Cliquenanalyse sind die beiden Kennzahlen Modularitat und der Clustering-Koeffizient
von Bedeutung (siehe Abbildung 31). Der Clustering-Koeffizient ist das Verhaltnis der Anzahl von Drei-
ecken zu ,verbundenen Tripeln” in einem Netzwerk. Ein Dreieck besteht aus drei Knoten, die alle un-
tereinander verbunden sind. Dagegen ist ein verbundenes Tripel ein Knoten A und ein ungeordnetes
Paar von zwei Knoten B und C, wobei A Kanten zu B und C hat. Jedes Dreieck bildet somit 3 verbunde-
ne Tripel. Der Koeffizient weist den Wert 0,652 auf. Es gibt insgesamt 5.747 Tripel im Netzwerk. Die
Modularitat reprasentiert die Unterteilung in Subnetzwerke. Der Wert betragt 0,771 und es gibt insge-

samt 90 Communities.
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Abbildung 31: Clustering (links) und Modularitat (rechts) in UniConnect (Juni 2017)

Die Closeness-Zentralitat ist hier nicht von Bedeutung fiir die Auswertung, da sie nur bei den Einzel-
knoten hohe Werte aufweist. In Abbildung 32 ist anhand der Farbintensitit der Knoten erkennen, dass
nur die am wenigstens verbundenen Knoten eine hohe Nahe-Zentralitat aufweisen. Daher wird diese

Kennzahl im Kontext der Auswertung des Netzwerks von UniConnect nicht ndher betrachtet.

Abbildung 32: Ndhe-Zentralitat in UniConnect (Juni 2017)

2013 Universitdt Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 59



7.3 Bedeutung und Nutzen fiir Unternehmen

Anhand der Analyseergebnisse lassen sich, wie in Kapitel 4 erldutert, zentrale Personen im Netzwerk,
Mittler und Randgruppen identifizieren. Hohe Werte in den Bereichen Grad- und Zwischenzentralitat
weisen meist Angehdorige der Universitdt in den Forschungsbereichen Kollaboration, Wissensmanage-
ment und Betriebliche Anwendungssysteme auf. Dies sind vor allem wissenschaftliche Mitarbeiter,
welche Seminare oder Ubungen in diesen Bereichen halten oder Professoren, welche die Plattform
auch zu Forschungszwecken nutzen. Diese Mitglieder fungieren, bedingt durch den forschungsindu-
zierten Kontakt zu anderen Universitaten, daher eher als Mittler als andere. Analog dazu kdnnen so in
Unternehmen Mitarbeiter identifiziert werden, die bedingt durch ihre Tatigkeit viele Kontakte pflegen.
Identifizierte Mittler, die keine solche tatigkeitsbedingte Mittlerfunktion ausiiben aber dennoch hohe
Zentralitatswerte aufweisen, kénnen im Hinblick auf das Uberbriicken struktureller Locher im Netz-

werk ebenfalls wichtig fiir das Unternehmen sein.

Die Besonderheit der Langzeitanalyse und der Betrachtung der schrittweisen Entwicklung des Netz-
werkes ist die Moglichkeit der Ermittlung von Personen, die in kiirzester Zeit hohe Zentralitatswerte
aufweisen. Diese stark vernetzten Individuen sind im Kontext des Wissensmanagements in Bezug auf

die Informationsverbreitung von strategischer Bedeutung fiir Unternehmen.

Die hohe Clusterbildung im Netzwerk von UniConnect lasst sich auf den Zweck der Nutzung des Sys-
tems zurlickfihren. Viele der Cluster sind womoglich Arbeitsgruppen, welche Material zu Vorlesungen
oder Ubungen {iber UniConnect austauschen und die Plattform anderweitig kaum oder nicht nutzen.
Die Cliguenanalyse ermdglicht die Erkenntnis, dass das Netzwerk anspruchsvolle Strukturen und eine
starke Unterteilung in Subnetzwerke aufweist. Dies ist durch die Nutzung des Netzwerks von verschie-
denen Universitaten und anderen Institutionen begriindet. Die hohe Modularitat zeigt, dass innerhalb
dieser Subnetzwerke starke Verbindungen herrschen. Die Dichte innerhalb dieser Netzwerke ist dem-
zufolge hoch. Im Unternehmenskontext kénnen die verschiedenen Subnetzwerke synonym zu Unter-

nehmensstandorten oder Abteilungen betrachtet werden.

Die Dichte des Gesamtnetzwerks ist sehr gering und bietet in diesem Analyserahmen keine Maoglich-
keit zur Interpretation. Dies bedeutet jedoch nicht, dass diese Annahme generell fiir Enterprise Colla-
boration Systems gilt. Der Umstand ist bei UniConnect darin begriindet, dass viele Mitglieder nur fur
die oben beschrieben Vorlesungen bzw. Arbeitsgruppen in UniConnect angemeldet sind und kein Inte-
resse an einer weiteren Vernetzung haben. Dieser Umstand ist in Unternehmen in der Regel nicht der
Fall. Bei globalen Unternehmen und der Betrachtung des Gesamtnetzwerks kann es ebenfalls zu gerin-
geren Dichten kommen. Daher sollte im Einzelnen immer noch der Standort allein betrachtet und ana-

lysiert werden.

Die Closeness-Zentralitat ist im Rahmen der Analyse von UniConnect lasst ebenfalls keine Aussagen
Uber das Netzwerk zu. Dies ist jedoch analog zur Dichte durch die starke Cliquenbildung und die somit
entstehende Komplexitat des Netzwerks zu erklaren und muss fir jedes Netzwerk einzeln betrachtet

werden.
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8 Fazit

Fir eine Netzwerkanalyse im Kontext von Enterprise Collaboration Systems sind einige Kennzahlen aus
der Social Network Analysis geeignet. In Kapitel 7.2 wird erldutert, dass die Zentralitatsmalle Degree-,
Betweenness und Closeness-Zentralitat welche die Verbundenheit eines Akteurs im Netzwerk aufzei-
gen und Riickschlisse auf die Stellung und Funktion des Mitarbeiters erméglichen. Mitarbeiter, die als
Mittler fungieren, sind wichtig fiir Unternehmen, da sie leichter an Informationen gelangen und somit
die Informations- und Wissensweitergabe verbessern, um auf diese Weise Liicken zu schlieRBen. Die
Dichte eines Netzwerks ist ein Indikator fir die Geschwindigkeit des Informationsflusses im Unter-
nehmen und neben der Identifikation von Mittlern fir das Wissensmanagement von Bedeutung. Die
Cliquenanalyse dient der Identifikation existierender Subnetzwerken und ermdoglicht somit Aussagen

Uber die Komplexitat des Netzwerks und die Verbundenheit innerhalb der einzelnen Teilgruppen.

Die fiir das Netzwerk relevanten Daten von UniConnect mussten so ausgewdhlt werden, dass unver-
bundene Akteure nicht Teil der Analyse des Netzwerks waren. Datensatze, welche die Analyse verfal-
schen konnten mussten geldscht und zu kleine Gruppen des Netzwerks zusammenfasst werden, um
spater eine bessere Interpretation des Netzwerks zu ermoglichen. Die Vorgaben fiir den Import in Ge-
phi, wie Dateiformat und Pflichtfelder wurden, wie in Kapitel 6.2 beschrieben, berlicksichtigt und das

Intervall fur die Langzeitanalyse manuell erstellt.

In Kapitel 4.1 wird ausgefiihrt, dass das libergeordnete Ziel der Analyse von Kollaborationsplattformen
fir Unternehmen ist die Identifikation von zentralen Mitarbeitern ist. Es kdnnen Randgruppen, Mittler
und stark in das Unternehmensnetzwerk eingebundene Akteure identifiziert werden. Auf diese Weise
lassen sich Experten und Personen mit Uberbriickungsfunktion lokalisieren und besondere Beziehun-
gen zwischen Mitarbeitern und Abteilungen erkennen. Die Findung von Teams fir Projektarbeiten o-
der generelle Formationen fiir eine bessere Zusammenarbeit kann auf diese Weise ermdglicht wer-
den. Ein Problem bei der Analyse von Kollaborationsplattformen ist die unzureichende Nutzung durch
die Mitarbeiter. Somit kdnnen nicht fir jeden Mitarbeiter Aussagen zur Stellung im Unternehmens-
netzwerk getroffen werden. Wie in Kapitel 4.2 beschrieben, sind im Bereich des Datenschutzes eben-
falls Limitationen gegeben. Je nach Bereich, beispielsweise im Gesundheitswesen, sind strengere oder
spezielle Datenschutzrichtlinien einzuhalten. Daher ist es wichtig diese immer fiir den betroffenen
Kontext einzeln zu recherchieren und einzuhalten. Dies betrifft auch landeriibergreifende Daten, bei

Unternehmen mit mehreren Standorten.

Die dynamische Analyse des Netzwerks zeigte auf, dass im Anfangszeitraum nach der Grindung von
UniConnect viele Knoten hinzugekommen und viele merkliche Neuerungen zu erkennen waren. Im
weiteren Verlauf konnte Uberwiegend nur noch eine dichtere Vernetzung der bestehenden Netz-
werkmitglieder oder signifikantere Anderungen zum jeweiligen Semesterbeginn beobachtet werden.
Die Besonderheit bei der Langzeitanalyse ist, wie in Kapitel 7.3 erldutert, die Mdglichkeit der Lokalisie-

rung von Akteuren, die innerhalb eines kurzen Zeitraumes stark vernetzt sind. Dies liefert detaillierte
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Erkenntnisse in Bezug auf den Informationsfluss im Unternehmen und erméglicht strategische Ent-

scheidungen in Bezug auf das unternehmensinterne Wissensmanagement.

Der Ausbau des Wissensmanagements durch die Social Network Analysis bietet viele Moéglichkeiten
flr Unternehmen wie zum Beispiel Wettbewerbsvorteile gegeniiber der Konkurrenz und bedient ei-
nen eigenen Forschungsbereich. Der Einsatz sowie die Bereitschaft der Nutzung von Enterprise Colla-
boration Systems in Unternehmen steigt, sodass durch die Netzwerkanalyse immer weitere Moglich-
keiten entstehen, die Analyseergebnisse fiir Unternehmensentscheidungen zu nutzen. Dies erdéffnet

auch zukinftig weitere interessante Perspektiven fir die Forschung in diesem Bereich.
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