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Abstract. Die Netzwerktheorie erfahrt gerade in den letzten Jahren einen Auf-
schwung: Wihrend urspriinglich mit Hilfe klassischer Graphen lediglich gleich-
artige Beziehungen zwischen gleichartigen Knoten dargestellt werden konnten,
besteht durch die Verfiigbarkeit von grolen Mengen an Netzwerkdaten, insbe-
sondere aus dem Bereich der sozialen Medien, die Notwendigkeit komplexere
Netzwerkmodelle einzusetzen. Diese sind bspw. in der Lage, unterschiedliche
Kantentypen und Knotenarten zu beriicksichtigen. In diesem Beitrag wird das
bisher eindimensional betrachtete Problem der Identifikation von
Personlichkeitsmerkmalen anhand von Social-Media-Daten betrachtet. Dabei
existieren im  Hinblick auf die Analyse der Personlichkeit zurzeit kein
geeignetes mehrschichtiges Netzwerkmodell sowie keine Systematisierung von
geeigneten Kennzahlen zur Auswertung eines solchen Modells. Zur
Bearbeitung dieser Forschungsliicken wird zunédchst ein passendes
mehrschichtiges Netzwerkmodell unter Einbeziehung von Facebook-Daten
erstellt und anschliefend passende Kennzahlen zur Auswertung vorgeschlagen.
Diese Kennzahlen werden dann in einer Korrelationsstudie mit empirisch
erhobenen Ausprigungswerten der Personlichkeitsmerkmale verglichen. Als
Ergebnis konnen Korrelationen zwischen mehreren Strukturmerkmalen der
Netzwerke und den Personlichkeitsmerkmalen nachgewiesen werden.
Abschlieend werden daraus verschiedene Hypothesen zum Umgang mit
sozialen Medien unter Beriicksichtigung der jeweiligen
Personlichkeitsmerkmale aufgestellt.

Keywords: Multilayer Network Analysis, Personality Traits, Big Five, Social
Media Analysis, Facebook

1 Einleitung

Bei der Untersuchung sozialer Netzwerke galt bisher das Erlangen von zuverlissigen,
umfangreichen und auswertbaren Datenbestinden als eine der grofiten Herausforder-
ungen, so dass Kompromisse hinsichtlich der Tiefe und des Umfangs von Experimen-
ten eingegangen werden mussten [1, 2]. Im Zuge der Digitalisierung konnen elektro-
nische Interaktionen, wie sie in Social-Media-Plattformen stattfinden, aufgezeichnet,
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in groen Mengen gespeichert sowie zu geringen Kosten abgefragt und fiir For-
schungszwecke genutzt werden [3, 4]. Diese Daten werden unter anderem benutzt,
um digitale Spuren mit Hilfe von Netzwerkanalysen zu untersuchen, um damit
Riickschliisse auf Verhaltensmuster und Personlichkeitsmerkmale von Nutzern
sozialer Netzwerke zu ziehen [5]. Die Darstellung und Analyse von Netzwerken
mithilfe klassischer Verfahren der Netzwerkanalyse erfolgt indem Nutzer als Knoten
durch Kanten miteinander in Beziehung gesetzt werden [6]. Diese klassische Form
der Netzwerktheorie limitiert allerdings die Moglichkeiten der Auswertung, was
angesichts der Menge und Heterogenitit der verfiigbaren Daten zu einem sub-
optimalen Prozess der Wissensgenerierung fiithrt [7, 8]. Die Erweiterung der
klassischen Theorie um beliebige Knoten- sowie Beziehungsarten fiihrt zum Konzept
der mehrschichtigen Netzwerke (Multilayer Network - MLN) und deren Analyse
(MLNA). Dies erméglicht beispielsweise nicht nur Freundschafts- sondern auch
Misstrauensbeziehungen zu analysieren. Wihrend zwar eine fundierte Theorie zu
MLN existiert, sind die Anwendungspotenziale bzgl. der Analyse weitestgehend
unbeachtet. Weiterhin ist die Eignung einzelner Kennzahlen aus dem Bereich MLNA
fiir den Bereich der Analyse sozialer Medien (Social Media Analysis - SMA) noch
nicht festgestellt. Die Ziele dieses Beitrages ergeben sich aus dieser Forschungsliicke:
Die Rolle der MLNA im Bereich SMA soll durch eine Korrelationsstudie zur
Identifikation des Zusammenhangs zwischen multidimensionalen Netzwerk-
kennzahlen und Personlichkeitsmerkmalen aufgezeigt werden. Der Beitrag zur Errei-
chung dieser Forschungsziele ist wie folgt gegliedert: In Abschnitt 2 werden
grundlegende Konzepte der mehrschichtigen Netzwerkanalyse und der Analyse von
Personlichkeitsmerkmalen vorgestellt. Abschnitt 3 beschiftigt sich mit der Beschrei-
bung der Studie und des angewandten Netzwerkmodells samt Kennzahlen. In
Abschnitt 4 werden die Ergebnisse der Korrelationsstudie vorgestellt. In Abschnitt 5
werden die Ergebnisse diskutiert sowie eine sowie ein Ausblick auf zukiinftige
Forschungsperspektiven gegeben.

2 Konzeptueller Hintergrund

2.1  Grundlagen mehrschichtiger Netzwerke

Um komplexere Sachverhalte darstellen zu konnen wird der klassische Graph
erweitert [8, 9]. Ein Beispiel fiir einen MLN-Graph (b) im Vergleich mit einem
klassischen Graph (a) ist in Abbildung 1 gegeben.
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Abbildung 1. Vergleich klassischer Graph (a) mit mehrschichtigem Netzwerk (b)

Zusitzliche Ebenen stellen verschiedene Arten von Beziehungen (z. B. Freundschaft
und Misstrauen) zwischen gleichen Knoten oder Verbindungen zwischen unterschied-
lichen Arten von Knoten (z.B. Personen und Gegenstinde) dar. Soll beides
dargestellt werden, miissen neben Ebenen auch Aspekte, welche die
Unterscheidungsmerkmale (Knotentyp und Verbindungsart) zwischen den Ebenen
beinhalten, eingefiihrt werden. Diese lassen sich auch als Dimensionen verstehen. Da
ein Knoten in mehreren Ebenen sein kann, muss zwischen Knoten und Knoten-
Ebenen-Tupeln unterscheiden werden. Nur zwischen letzterem konnen maximal eine
ungerichtete Kante bzw. zwei gerichtete Kanten bestehen. Es existiert nun die
Mbglichkeit zwischen Intra- und Inter-Ebenen-Kanten zu unterscheiden. Ein
Sonderfall von Inter-Ebenen-Kanten sind die Kopplungs3kanten, welche denselben
Knoten iiber Ebenen verbindet. Insbesondere sei noch darauf verwiesen, dass mit den
einzelnen Ebenen auch eine zeitliche Komponente dargestellt werden kann.

MLN koénnen verschiedenartig dargestellt bzw. kategorisiert werden. Sie lassen
sich in vier Typen unterscheiden. Zuerst in Multiplex-Netzwerke und
knotenetikettierte Netzwerke, ~welche nach verschiedenen Kantenarten bei
gleichbleibender Bedeutung der Knoten differenzieren bzw. unterschiedliche
Knotentypen iiber verschiedene Ebene abbilden. Diese beiden Typen kommen
vergleichsweise hédufig in der Literatur vor und besitzen als Sonderfall eine
Zeiterweiterung. Selten treten dagegen kombinierte Netzwerkformen und
Hypernetzwerke auf. Kombinierte Netzwerkformen vereinen die beiden Unterschei-
dungsmerkmale Verbindungsarten und Knotentypen. Hypernetzwerke, bei denen
Kanten iiber mehr als zwei Knoten bestehen konnen, lassen sich als Erweiterung von
klassischen Graphen verstehen.

Bei Multiplex-Netzwerken sind Aspekte und Ebenen beziiglich unterschiedlicher
Kantenarten bei gleicher Knotenart zuldssig. Dabei muss ein Knoten nicht in allen
Ebenen existent sein, d.h. das Netzwerk ist nicht knotenbestindig. Gleichzeitig
ergeben Inter-Ebenen-Kanten zwischen unterschiedlichen Knoten-Ebenen-Tupeln
keinen Sinn, da jeder Knoten in jeder Ebene vorhanden sein kann. Multiplex-
Netzwerken sind immer diagonal, da alle Inter-Ebenen-Kanten nur Kopplungskanten
sind, also zwischen demselben Knoten innerhalb verschiedener Ebenen. Gleichzeitig
muss ein solches Netzwerk nicht kategorisch sein, d. h. zwischen allen Entitéten eines
Knotens tiber diverse Ebenen muss keine Verbindung bestehen (siehe [10—14]).

Unter knotenetikettierten Netzwerken werden alle Netzwerke verstanden, bei
denen ein einziges Etikett jedem Knoten zugeordnet ist. Jedes Etikett kann als Ebene
aufgefasst werden, wenn dieses Netz in die generelle Form mehrschichtiger
Netzwerke umgewandelt wird. Diese Netzwerke sind Ebenen-disjunkt, da jeder
Knoten in nur einer Ebene liegt.

2.2  Kennzahlen zur Auswertung mehrschichtiger Netzwerke

Die Kennzahlen zur Auswertung eines generierten oder empirisch aufgestellten MLN
im Bereich SMA lassen sich anhand der Facette des Netzwerkes, zu der sie eine
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Aussage treffen, systematisieren. Neben bekannten, knotenspezifischen Kennzahlen
gibt weitere Kategorien von Kennzahlen bzgl. Kanten, Ebenen oder dem gesamten
Netzwerk. Zur Analyse der Personlichkeit kommen ausschlieBlich knotenspezifische
Kennzahlen und in Frage, da wir hier die Personlichkeit eines einzelnen Subjekts
untersuchen bzw. die Relevanz einer einzelnen Ebene (z.B. Freundschaft) fiir die
jeweiligen Personlichkeitsmerkmale. Weitere Kategorien von Kennzahlen spielen
zunichst keine Rolle, da diese sehr aggregierten Charakter haben und daher keine
Riickschliisse mehr auf die Eigenschaften eines Subjekts schliefen lassen.

Tabelle 1. Systematisierte Ubersicht von knotenspezifischen Kennzahlen fiir die MLNA

Kennzahl Unter-' Netzwerk- Anfor- Quelle
kategorie voraussetzung derungen
Globale Nachbarn EGO MPN - Hristova et al. 2016
Eingangsnachbarn EGO MPN G Berlingerio et al. 2011
Ausgangsnachbarn EGO MPN G
Kern-Nachbarn EGO MPN -
Ein garf(gz:;-chbam EGO MPN G
Kern-Aus.-Nachbarn EGO MPN G Hristova et al. 2016
Kern(n)-Nachbarn EGO MPN -
:
Kern(n)-A.-Nachbarn EGO MPN G
Reziprozitit EGO MLN G
Filiposka et al. 2017
Relative Reziprozitit EGO MLN G
Kantenzahl EGO MLN -
Kantenzahl (streng) EGO MLN -
Eingangskantenzahl EGO MLN G
Ausgangskantenzahl EGO MLN G Suoetal. 2015
Gewichtsb. Kantenzahl EGO MLN w
Gew. Ein.-Kantenzahl EGO MLN G,W
Gew. Aus.-Kantenzahl EGO MLN G,W
Beriihmtheit (konst.) GLO MPN G,W
Beriihmtheit (nutzerb.) GLO MPN G,W
Beriihmtheit (global) GLO MPN G,wW Khadangi & Bagheri
Unbeliebtheit (konst.) GLO MPN G,W 2017
Unbeliebtheit GLO MPN G.W
(nutzerb.)
Unbeliebtheit (global) GLO MPN G,W

Eine Ubersicht der knotenspezifischen Kennzahlen ist in Tabelle 1

dargestellt. Dabei

dienen die fettgedruckten Abkiirzungen im Text als Referenz zum Tabellenkopf und
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die fett und kursiv gedruckten Bezeichnungen als Referenz hinsichtlich der moglichen
Ausprigungen dieser Merkmale.

Die Kennzahlen lassen sich dabei nach Unterkategorien klassifizieren.
Egozentrische Kennzahlen (EGO) benétigen nur das Ego-Netzwerk, also sdmtliche
Knoten, die direkt mit diesem verbunden sind, sowie alle zugehorige Kanten (also
auch Kanten zwischen den Nachbarknoten untereinander). Globale Kennzahlen
(GLO) ermitteln Werte, welche auf dem gesamten Netzwerk, also auch indirekte
Verbindungen der mit dem Ego-netzwerk verbundenen Knoten. Neben globalen und
egozentrischen Kennzahlen, lassen sich die Kennzahlen weiter bzgl. der
Einsatzvoraussetzungen hinsichtlich des benotigten Netzwerktyps (Netzwerkvoraus-
setzung) und besonderen Eigenschaften wie gerichtete (G) und/oder gewichtete
Kanten (W) oder die Zulidssigkeit von Inter- und/oder Intra-Ebenen-Kanten
(Anforderungen) unterscheiden. Dabei wird bzgl. der Netzwerkvoraussetzung
unterschieden zwischen Kennzahlen, welche explizit ein Multiplex Netzwerk fordern
(MPN) und Kennzahlen, welche fiir beliebige MLN angewandt werden konnen
(MLN).

Anhand der wiss. Literatur konnen folgende knotenspezifische Kennzahlengruppen
unterschieden werden:

Nachbarschaft. Die globale Nachbarschaft leitet sich von dem eindimensionalen
Konzept des Knotengrades ab und gibt die Menge der Knoten an mit dem der
fokussierte Knoten iiber mindestens eine Ebene und mindestens eine Kantenart
verbunden ist. Bei gerichteten Graphen werden hier zusitzlich zwischen eingehenden
und ausgehenden Kanten die Kennzahlen Eingangs- und Ausgangsnachbarn
unterschieden. Im Gegensatz zur globalen Nachbarschaft gibt die Kernnachbarschaft
nur die Anzahl der verbunden Knoten an, mit denen der fokussierte Knoten iiber alle
Ebenen oder alle bestehenden Kantenarten verbunden ist. Eine Abschwichung kann
hier durch die Berechnung der n-Varianten beriicksichtigt werden, in denen ein
Knoten nur iiber n Ebenen verbunden sein muss [15, 16].

Kantenzahl. Da in Hypergraphen zwei Knoten durch mehr als eine Kante verbunden
sein konnen gibt die Kantenzahl die Menge aller Kanten (auch verschiedenen Typs)
an, welche mit einem Knoten verbunden sind. Die strenge Variante der Kantenzahl
beriicksichtigt weiterhin nur eine Verbindung zwischen zwei Knoten. Auch hier kann
in gerichteten Graphen wieder zwischen Eingangs- und Ausgangskantenzahl
unterschieden werden. Die gewichteten Varianten der Kantenzahl beriicksichtigen
Kantengewichte, so dass verschiedene Verbindungen eine Stirke der Verbindung
zugeordnet werden kann, anstatt alle Verbindungen als gleichgewichtet zu betrachten.
Dies setzt voraus, dass Kantengewichte definiert sind [17].

Reziprozitit. Die Reziprozitit gibt fiir einen Knoten in einem gerichteten Graphen
an, wie viele von den ausgehenden Knoten auch ,erwidert werden. Teilt man die
Anzahl der reziproken Knoten durch die Gesamtanzahl der anliegenden Knoten erhilt
man die relative Reziprozitit [11].
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Beriihmtheit/Unbeliebtheit. Neben der Abstrahierung von Kennzahlen klassischer
Graphen wurden auch ginzlich neue Instrumente fiir Multiplex-Netzwerke
geschaffen. Dazu zdhlen die Kennzahlen Berithmtheit und Unbeliebtheit. Zur
Ermittlung der Kennzahlen wird zundchst die Differenz aus Eingangs- und
Ausgangsgewicht eines Knotens fiir jede Ebene einzeln berechnet und diese mit
einem knotenspezifischen Reinheitswert multipliziert. Fiir die Beriihmtheit wird die
Differenz in der Reihenfolge Eingangsgewicht- Ausgangsgewicht gebildet und bei der
Unbeliebtheit genau anders herum. Fiir die Berechnung des Reinheitswerts kommen
entweder die Entropie oder der Gini-Index eines Knotens in Frage, die sich beide
ebenfalls aus den knoten- und ebenenspezifischen Eingangs- und Ausgangsgewichten
berechnen lassen. AnschlieBend wird iiber alle Ebenen hinweg ein gewichteter
Mittelwert gebildet, so dass spezielle Ebenen in der Berechnung deutlicher
hervorgehoben oder abgeschwicht werden konnen. Bei der konstanten Variante
werden alle Ebenen gleich gewichtet. Bei der nutzerbasierten Variante wird eine
invertierte Ebenenrelevanz fiir den das jeweilige Ego-Netzwerk benutzt, wihrend bei
der globalen Variante die invertierte durchschnittliche Ebenenrelevanz aller
betrachteten Ego-Netzwerke herangezogen wird [13]. Wie bei der Reziprozitit ist hier
die Voraussetzung, dass es sich um einen gerichteten Graphen mit vorhandenen
Kantengewichten handelt [18].

Ebenerelevanz. Die Ebenerelevanz eines Knotens bzgl. einer Ebene ist streng
genommen eine knotenspezifische Kennzahl, welche aber fiir jede Ebene einzeln
angegeben werden muss. Sie gibt den Anteil aller Nachbarn eines Knotens fiir eine
Ebene an. Die XOR-Variante gibt den Anteil an welcher ausschlieBlich iiber eine
spezielle Ebene verbunden ist. Ein Mittelweg zwischen den beiden Konzepten stellt
die gewichtete Ebenerelevanz dar: Hier wird fiir jeden Nachbarn in der Ebene
ermittelt, iiber wie viele andere Ebenen er noch erreichbar wire.

2.3  Identifizierung von Personlichkeitsmerkmalen

Ein erklirtes Ziel des Zusammenwirkens der Personlichkeitspsychologie und der In-
formatik/Wirtschaftsinformatik lautet: Computer sollen auf Basis der digitalen Ver-
haltensdaten eines Individuums (z. B. aus sozialen Medien) dessen Personlichkeit pra-
zise bestimmen konnen [19, 20]. Der Nutzen entsteht hierbei durch das mit
Personlichkeitsmerkmalen assoziierte Verhalten, welche eine Beurteilung -einer
Person im Hinblick auf verschiedene Faktoren zuldsst. Als Beispiele konnen hier
Beurteilung im Personalwesen oder des Kaufverhaltens und die damit einhergehende
Verbesserung von Personen- bzw. Produktempfehlungssystemen angefiihrt werden.
Als Grundlage zur Bestimmung der Personlichkeit gibt es verschiedene
verhaltenspsychologische Theorien und Paradigmen, die allerdings eine eher
gespaltene wissenschaftliche Basis bilden. Im Mittelpunkt der Diskussion steht dabei
die Dissonanz zwischen biologischen und gesellschaftlichen Einfliissen auf unsere
Personlichkeit. Die Untersuchung der letzteren Einflussgruppe wird auch unter dem
Eigenschaftsparadigma subsumiert und in diesem Beitrag aufgrund ihrer Nihe zur
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Netzwerktheorie weiterverfolgt. Dabei steht insbesondere die Auswertung von
personen-zentrierten Netzwerken im  Vordergrund (Ego-Netzwerke). Eine
ausgedehnte Diskussion der verschiedenen Paradigmen wiirde an dieser Stelle zu weit
fiihren und es wird auf [21] verwiesen. Zur Quantifizierung der Personlichkeit hat
sich vor allem im Bereich der SMA das Modell der ,Big Five*“ etabliert. In
Anlehnung an Goldberg konnen dabei die Personlichkeitsmerkmale Offenheit (OH),
Gewissenhaftigkeit (GWH), Extraversion (EX), Vertriglichkeit (VER) sowie
Neurotizismus (NR) identifiziert werden. Zur Analyse dieser Merkmale im Bereich
SMA konnen zwei Gruppen von wiss. Beitrdgen unterschieden werden: rein
assoziative Studien, welche das Ziel haben die Merkmale moglichst prizise vorherzu-
sagen (Beispiele: [22, 23]) und korrelative Studien, welche das Ziel haben den eigent-
lichen Zusammenhang zu erklidren (Beispiele: [24, 25]). Wihrend es einige Ansitze
der MLNA in der ersten Gruppe zum Einsatz kommen (siehe [22, 26]), wurde das
Multi-Schichten-Netzwerkmodell im Bereich der korrelativen Studien bisher nicht
beachtet. Im Hinblick auf Forschungsziel (c) und der komplexen Struktur der
Personlichkeitsmerkmale wird hier daher eine korrelative Studie mithilfe des MLNA -
Ansatzes durchgefiihrt.

3 Design der Studie

3.1 Datengrundlage und Vorgehen

Eine initiale Gruppe an Probanden vom Umfang n=30 wurde mithilfe einer Anreiz-
mechanik gewonnen. Aus personlichkeitspsychologischer  Sicht ist eine
Referenzgruppe zu benennen, die den Probanden im Alter gleichen muss [19]. Hier
wurde daher eine Gruppe zwischen (einschlieBlich) 23 und 27 Jahren betrachtet.
Aufgrund des geringen Stichprobenumfangs wurde die Gruppe nicht weiter geteilt
und alle Probanden einer Referenzgruppe zugewiesen.

und hochladen und Kennzahlen berechnen

rl;lﬁ—»--»&-»

Facebook-Daten anonymisieren ] [ Netzwerk-Modell aufstellen ]

BFI-Befragung BFI-Scores Korrelation
E] durchfiihren berechnen berechnen

Abbildung 2. Vorgehensmodell zur Korrelationsstudie

Um eine Korrelation zu bestimmen, wurden einerseits eine Vielzahl an Facebook-
Daten der Probanden erhoben (z.B.: Freundschaften, Nachrichten, Markierungen) und
auf der anderen Seite eine Befragung zur Bestimmung der Personlichkeitsmerkmale
durchgefiihrt. Der Forschungsprozess ist in Abbildung 2 dargestellt. Die Facebook-

https://doi.org/10.30844/wi_2020_c5-heinrich



Daten wurden mithilfe eines bereitgestellten Tools bereits anonymisiert hochgeladen,
sodass lediglich eine ID-Nummer den Fragebogen und die Daten verbindet.
Zusitzlich wurde auf die Erhebung von Textinhalten der Nachrichten und Posts zum
Schutz der Privatssphire der Probanden verzichtet.

Zur Erhebung der Merkmalsausprigungen wurde das Big Five Inventory (BFI) in
deutscher Fassung verwendet und anschlieBend die BFI-Scores fiir alle
Personlichkeitsmerkmale der Probanden berechnet [27, 28].

3.2 Netzwerkmodell und Kennzahlen

Aus den vorliegenden Facebook-Daten wird ein Multi-Plex-Netzwerk konstruiert.
Dabei werden die Probanden stets als P dargestellt.
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“ e | Ebenen
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(a) Multiplex-Netzwerk (b) Verwendete multiplexe Kennzahlen

Abbildung 3. Netzwerk-Modell und verwendete multiplexe Kennzahlen

Die erste Ebene charakterisiert das Freundschaftsnetzwerk und beinhaltet alle Freund-
schaftsbeziehungen zu P. Da es hier lediglich eine binére Option gibt, sind die Kanten
nicht gewichtet. Alle weiteren Ebenen werden als gerichtete und gewichtete
Aktivititsgraphen dargestellt. Die Ebene Nachrichten gibt an, wer an wen wie viele
Nachrichten verschickt hat. Analog dazu werden die Ebenen Kommentare und
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Beitridge definiert, indem ausgehende Verbindungen die Beitrige bzw. Kommentare
von P ggii. Dritten beriicksichtigt und eingehende Verbindungen Beitrige bzw.
Kommentare Dritter ggii. P. Die weiteren Aktivititsgraphen umfassen nur ausgehende
Daten der Nutzer, da fiir die andere Richtung keine Daten vorliegen. So zeigt die
Ebene Markierungen, wie hdaufig P von anderen markiert wurde. Die Ebene Reaktion
umfasst simtliche Reaktionen (z. B. ,,Like*) von P ggii. anderen. Als Grundlage des
Netzwerkmodells wird ein Multiplex-Netzwerk gewihlt, da hier Aspekte und Ebenen
beziiglich unterschiedlicher Kantenarten bei gleicher Knotenart zulédssig sind (siehe
Abschnitt 2.1). Dies ermoglicht den groftmoglichen Spielraum zur Aufstellung
verschiedener Netzwerkkennzahlen, da die meisten Kennzahlen im Bereich der MLN
fir Multiplex-Netzwerke definiert sind. Abbildung 3 (a) zeigt die beispielhafte
Darstellung eines Multi-Plex Ego-Netzwerkes mit allen genannten Ebenen fiir einen
Probanden.

GemidB dem Vorgehen aus Abschnitt 4.1 miissen nach Erfassung der Daten und
nach
Aufstellung des Netzwerkmodells durch Beschreibung seiner Ebenen, die Kennzahlen
zur Auswertung des Modells definiert werden. Abbildung 3 (b) zeigt die benutzten
mehrdimensionalen Kennzahlen zur Auswertung mit Referenz auf die in Abschnitt
4.1 definierten Netzwerkebenen.

4 Auswertung der Ergebnisse

Tabelle 2 zeigt die deskriptive Auswertung des BFI mit Referenzwerten nach [29].
Sofern man die Daten nach Lang et al. 2001 aufgrund der hoheren Teilnehmerzahl als
Lreprasentativer erachtet, waren die Pretest-Probanden tiberdurchschnittlich extraver-
tiert (+0,27 Punkte) und vertréglich (+0,33 Punkte). Der Mittelwert der Gewissenhaft-
igkeit der Pretest-Probanden weicht kaum vom Mittelwert nach Lang et al. 2001 ab
(+0,02 Punkte). Dagegen gaben die Probanden im Vergleich an, unterdurchschnittlich
neurotisch (-0,36 Punkte) sowie offen (-0,14 Punkte) zu sein.

Tabelle 2. Netzwerk-Modell und verwendete multiplexe Kennzahlen

Personlichkeitseigenschaft Pretest-Probanden Lang et al. 2001
(Junge Erwachsene)

Mittelwert | Std.-Abweichung | Mittelwert | Std.-Abweichung
Extraversion 3,80 0,73 3,53 0,68
Vertriglichkeit 3,83 0,50 3,50 0,52
Gewissenhaftigkeit 3,64 0,63 3,62 0,52
Neurotizismus 2,29 0,76 2,65 0,60
Offenheit 341 0,62 3,55 0,52

Tabelle 3 zeigt die Ergebnisse der Korrelationsanalyse fiir die multiplexen
Kennzahlen. Auffillig sind die vielen hochsignifikanten Korrelationen zwischen
Extraversion und verschiedenen Kennziffern. Extravertiertere Probanden scheinen
demnach auf das Gesamtnetzwerk gesehen mehr Interaktionspartner zu haben als
weniger extravertierte Personen. Dieser Trend ist auch bei den verschiedenen
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Versionen der Kern-Nachbarn-Kennzahlen zu beobachten. Dies bedeutet, dass
Probanden mit hoheren Extraversionswerten nicht nur mit mehr Dritten interagierten,
sondern dass diese Interaktion auch in erhohtem MaBe auf mehreren Ebenen
gleichzeitig stattgefunden hat. Es besteht dabei nicht nur eine signifikante
Rangkorrelation zwischen Extraversion und der Anzahl der Interaktionspartner,
sondern auch zwischen Extraversion und der Hiufigkeit der Interaktion (gewichts-
basierte Kantenzahlen).

Tabelle 3. Ergebnisse der Korrelationsanalyse

Extra- Vertrig- | Gewissen- | Neuroti- | Offen-
version lichkeit haftigkeit zismus heit
Globale Nachbarn 0,335% 0,212 0,157 -0,075 0,194
(Globale) Eingangsnachbarn 0,469 0,252 0,117 0,017 0,230
(Globale) Ausgangsnachbarn 0,364%* 0,222 0,019 -0,076 0,110
Kern(2)-Nachbarn 0,452%:* 0,250 0,115 -0,024 0,185
Kern(2)-Eingangsnachbarn 0,370%* 0,103 0,072 -0,055 0,116
Kern(2)-Ausgangsnachbarn 0,403%* 0,248 0,045 -0,012 0,080
Kern(3)-Nachbarn 0,404%* 0,277* 0,067 -0,021 0,061
Kern-Eingangsnachbarn 0,224 0,050 -0,042 -0,094 0,083
Kern(3)-Ausgangsnachbarn 0,352:%% 0,153 0,007 0,024 0,019
Kern(4)-Nachbarn 0,356%* 0,148 0,002 0,029 0,024
Kern(4)-Ausgangsnachbarn 0,188 0,010 0,018 -0,013 0,085
Kern(5)-Nachbarn 0,191 0,013 0,016 -0,016 0,088
Kern-Ausgangsnachbarn 0,198 0,200 0,049 -0,081 0,161
Kern-Nachbarn 0,198 0,200 0,049 -0,081 0,161
Reziprozitit 0,495%* 0,217 0,096 -0,005 0,272*
Relative Reziprozitit -0,045 -0,038 0,100 0,207 0,176
Kantenzahl 0,419%* 0,222 0,153 -0,028 0,213
Kantenzahl (streng) 0,405%* 0,212 0,162 -0,028 0,223
Eingangskantenzahl 0,478%* 0,252 0,112 0,012 0,239
Ausgangskantenzahl 0,368%* 0,189 0,014 -0,075 0,115
Gewichtsbasierte Kantenzahl 0,405%* 0,108 0,014 -0,071 0,269*
Gew. Eingangskantenzahl 0,368%* 0,085 -0,010 -0,061 0,302%*
Gew. Ausgangskantenzahl 0,363%* 0,085 0,043 -0,047 0,246
Beriihmtheit (konstant) 0,089 -0,120 -0,088 -0,290* 0,253
Beriihmtheit (nutzerbasiert) 0,174 0,026 -0,036 -0,186 0,202
Beriihmtheit (global) 0,164 -0,031 -0,026 -0,139 0,258*
Unbeliebtheit (konstant) 0,192 0,130 -0,069 -0,031 -0,091
Unbeliebtheit (nutzerbasiert) 0,171 0,042 -0,124 -0,052 0,030
Unbeliebtheit (global) 0,150 0,045 -0,131 -0,116 -0,106
Fettdruck Die Korrelation ist auf dem 0,10 Niveau signifikant (zweiseitig).
* Die Korrelation ist auf dem 0,05 Niveau signifikant (zweiseitig).
** Die Korrelation ist auf dem 0,01 Niveau signifikant (zweiseitig).

Interessant ist, dass diese Zusammenhinge sowohl fiir ein- als auch ausgehende
Aktivititen gefunden wurden. Die verstirkte Interaktion von extravertieren Personen
scheint also nicht einseitig, sondern bidirektional gewesen zu sein. Weiterhin sind die
Ergebnisse hinsichtlich der verschiedenen Varianten der Reziprozitit bemerkenswert.
Die (absolute) Reziprozitit weist eine signifikante Korrelation mit der Extraversion
auf. Teilt man die (absolute) Reziprozitit aber durch die Anzahl der
Ausgangsnachbarn (relative Reziprozitit), so wurde ein solcher Zusammenhang nicht
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gefunden. Dies ist ein Hinweis dafiir, dass extravertiertere Personen verstirkt die
Interaktionen mit Dritten initiierten. Gemessen an der Anzahl von Nachbarn, zu denen
eine ausgehende Interaktion besteht, verzeichnen sie nidmlich keine erhohte Anzahl
eingehender Interaktionen. Absolut verfiigen sie aber iiber mehr Interaktionspartner.
Dies erkldart wiederum, warum keine signifikanten, positiven Korrelationen zu den
verschiedenen Versionen der Beriihmtheit bestehen. Ahnliche Beobachtungen wie bei
der Extraversion lassen sich auch bei der Vertriglichkeit titigen, allerdings in deutlich
geringerem Umfang. Hinsichtlich der Offenheit besteht auf hoherem
Signifikanzniveau mit Eingangskantenzahl und globale Eingangsnachbarn eine
signifikante Korrelation. Die signifikante Korrelation mit der Reziprozitit sowie die
fehlenden signifikanten Korrelationen zu ausgehenden Kennzahlen deuten darauf hin,
dass Zusammenhinge zu ungerichteten Kennzahlen im Wesentlichen durch die
entsprechenden eingehenden Kennzahlen verursacht werden. Auf offenere Probanden
schien also vermehrt zugegangen worden zu sein. Dieser Zusammenhang wird je nach
Signifikanzniveau von ein oder zwei Versionen der Berithmtheit bestitigt. Weiterhin
nennenswert ist die signifikante negative Rangkorrelation zwischen Neurotizismus
und zumindest der konstanten Version der Berithmtheit.

Dies konnte ein Indikator dafiir sein kann, dass andere Nutzer die Interaktion mit
neurotischen Personen als schwieriger empfanden. Weitere Zusammenhinge
zwischen Neurotizismus und globalen Netzwerkkennzahlen wurden allerdings nicht
gefunden. Genauso wurden keine signifikanten Korrelationen mit der Ge-
wissenhaftigkeit entdeckt. Tabelle 4 zeigt zum Vergleich die an den gleichen Daten
durchgefiihrte Analyse auf Basis eindimensionaler Kennzahl fiir die Ebene der
Freundschaftsbeziehungen'. Hier wird lediglich ein Teil der oben dargestellten
Zusammenhidnge bestitigt, insbesondere die signifikante Korrelation zwischen
Offenheit, Gewissenhaftigkeit und Anzahl der Freunde sind hierbei zu nennen.
Vergleicht man die ganzheitliche Betrachtung durch MLNA mit einer rein
ebenenspezifischen Betrachtung, so erhilt man durch die Betrachtung aller Ebenen
stabilere und weitere signifikante Korrelationen.

Tabelle 4. Ergebnisse der Korrelationsanalyse fiir die Ebene Freundschaft

Kennzahl Extra- | Vertrdg | Gewissen- Neuro- | Offenheit
version | -lichkeit | haftigkeit | tizismus

Knotengrad 0,237 0,165 0,186 -0,052 | 0,283
Nachbarnyor 0,045 0,094 0,281 0,094 | 0312
Ebenenrelevanz -0,157 -0,127 0,134 0,066 0,040
Ebenenrelevanzyor | -0,283" -0,236 0,115 0,024 0,035
Gewichtete -0,232 -0,222 0,129 0,066 0,068
Ebenenrelevanz
Fettdruck Die Korrelation ist auf dem 0,10 Niveau signifikant (zweiseitig).
* Die Korrelation ist auf dem 0,05 Niveau signifikant (zweiseitig).
** Die Korrelation ist auf dem 0,01 Niveau signifikant (zweiseitig).

! Die vollstindigen Ergebnisse bzgl. aller Ebenen sowie die Daten sind als Supplement-File
anonymisiert einsehbar unter: https://gofile.io/?c=iXtjkB
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Die durchgefiihrte Korrelationsstudie ermoglicht eine Ableitung von Hypothesen, um
den Zusammenhang zwischen den Aktivititen in sozialen Medien und der

verschiedenen Personlichkeitseigenschaften zu verdeutlichen.

Die abgeleiteten

Hypothesen fiir die verschiedenen Personlichkeitsmerkmale sind in Tabelle 5
dargestellt.

Tabelle 5. Abgeleitete Hypothesen beziiglich der verschiedenen Personlichkeitsmerkmale

Formulierung

Merkmal

Personen mit hohen Extraversionswerten verfiigen in sozialen Medien iiber
vergleichsweise viele Interaktionspartner, sowohl auf das Gesamtnetzwerk gesehen,
als auch in den einzelnen Interaktionsebenen (z. B. Nachrichten- oder Kommentar-
Netzwerke).

EX

H1.2

Personen mit hohen Extraversionswerten kommunizieren mit iiberverhiltnismafig
vielen ihrer Interaktionspartner auf mehreren Interaktionsebenen der sozialen
Netzwerke gleichzeitig.

EX

H1.3

Personen mit hohen Extraversionswerten kommunizieren in sozialen Medien
vergleichsweise héufig iiber ihre Freundschaften-Netzwerke hinaus.

EX

H1.4

Personen mit hohen Extraversionswerten weisen nicht nur relativ viele
Interaktionspartner in sozialen Medien auf, sondern kommunizieren mit diesen auch
vergleichsweise hiufig.

EX

H1.5

Personen mit hohen Extraversionswerten haben in sozialen Medien auffillig weniger
Scheu, Inhalte 6ffentlich zu teilen.

EX

H1.6

In sozialen Medien ist die Kommunikation zwischen Personen mit hohen
Extraversionswerten und Dritten bidirektional, d. h. es werden auch
iberverhéltnismédBig viele Antworten verzeichnet. Dabei sind extravertiertere
Personen vergleichsweise hiufig diejenigen, die die Interaktion initiieren.

EX

H1.7

Die verstirkte Interaktion von Personen mit hohen Extraversionswerten in sozialen
Medien beschrinkt sich primir auf eigene Themen. Mit ausgehenden Betrachtungen
in Sub-Graphen, die Interesse an fremden Themen bekunden (z. B. Kommentar-
Netzwerken), werden daher keine positiven Zusammenhinge erwartet.

EX

H2.1

Fiir Personen mit hohen Vertriglichkeitswerten spielen in sozialen Medien Private-
Nachrichten-Netzwerke gemessen an der Haufigkeit der Interaktion eine besonders
geringe Rolle

VER

H2.2

Personen mit hohen Vertriglichkeitswerten hinterlassen in sozialen Medien besonders
haufig Beitrdge in Chroniken anderer Nutzer, die auch in den eigenen
Chroniken Beitriige verfassen. Dabei ist unklar, wer diese ,,Kettenreaktion® initiiert.

VER

H2.3

Personen mit hohen Vertriglichkeitswerten nutzen in sozialen Medien
vergleichsweise hiufig simple Reaktionsmoglichkeiten (z. B. ,,Gefillt mir“-Angaben)
auf die Inhalte dritter Nutzer. Dabei kommt solchen Reaktionen-Netzwerken bei
vertraglicheren Nutzern im Hinblick auf deren gesamte Kommunikation eine
besonders groe Rolle zu.

VER

H3.1

Personen mit hohen Gewissenhaftigkeitswerten wihlen in sozialen Medien ihre
Kommunikationspartner mit Bedacht aus. Dadurch besitzen sie viele Kontakte in
ihren Freundschaften-Netzwerken, mit denen sie online gar nicht interagieren

GWH

H3.2

Personen mit hohen Gewissenhaftigkeitswerten kommentieren in sozialen Medien
besonders ungern Beitriige anderer Nutzer.

GWH

H4

Personen mit hohen Neurotizismus-Werten sind in sozialen Medien ,,unattraktivere*
Kommunikationspartner, was besonders durch niedrigere Werte in den Beliebtheits-
Kennzahlen belegt wird.

NR

H5.1

Personen mit hohen Offenheitswerten sind in sozialen Medien begehrenswerte
Interaktionspartner. Auf sie gehen vergleichsweise viele Nutzer zu und mit ihnen wird
besonders hiufig interagiert. Dies schléigt sich auch in den Berithmtheits-Kennzahlen
nieder.

OH

H5.2

Personen mit hohen Offenheitswerten haben besonders viele Kontakte in den
Freundschaften-Netzwerken sozialer Medien, von denen sie dann aber mit einer

OH
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relativ geringen Zahl interagieren.

HS5.3 | Personen mit hohen Offenheitswerten kommunizieren am liebsten iiber Private- | OH
Nachrichten-Netzwerke sozialer Medien, wodurch diesen gemessen an ihrer
Kommunikationshdufigkeit insgesamt eine iibergeordnete Rolle zukommt.

H5.4 | Personen mit hohen Offenheitswerten nutzen Reaktionen-Netzwerke sozialer Medien | OH
in geringerem Umfang.

5 Zusammenfassung & Fazit

Durch die durchgefiihrte Studie wurden teilweise signifikante Korrelation zwischen
MLNA-Kennzahlen und Personlichkeitsmerkmalen auf alleiniger Basis der Struktur-
information der Ego-Netzwerke festgestellt. Dabei stellte sich insbesondere heraus,
dass einige Zusammenhinge {iber mehrere Ebenen stabil waren wihrend andere nur
bei bestimmten Ebenen und damit bei bestimmten Social-Media-Daten auftraten.
Damit stellt sich der Vorteil der MLNA ggii. der Betrachtung isolierter,
eindimensionaler =~ Ego-Netzwerke  heraus.  Insbesondere = zwischen den
Netzwerkkennzahlen und der Extraversion, aber auch der Offenheit konnten
signifikante Rangkorrelationen bestitigt werden.

Dies deckt sich mit den Ergebnissen von Meta-Analysen im Forschungsfeld [30,
31], nach welchen sich gerade die beiden soeben genannten Personlichkeitseigen-
schaften mit Daten aus sozialen Medien besonders gut vorhersagen lassen und sich
dieser Effekt fiir die Extraversion noch einmal verstirke, sobald Netzwerkkennzahlen
als Eingangsvariablen verwendet werden. Diese Ergebnisse zeigen, dass MLNA zur
Identifikation von einigen Personlichkeitsmerkmalen verwendet werden kann. Insbe-
sondere zwischen die hier identifizierten Merkmale, wie Extrovertiertheit, konnen
beispielsweise Riickschliisse auf kognitive Fihigkeiten, Wahrscheinlichkeit des
Gemiitszustands sowie Zusammenhidnge mit dem kaufverhalten hergestellt werden
[32, 33]. Die Aussagen der Studie unterliegen allerdings einigen Limitationen. Zu
diesen zdhlen der geringe Stichprobenumfang sowie die aus datenschutzrechtlichen
Griinden nicht einbezogenen inhaltlichen Daten. Weiterhin wurde die Entwicklung
der Personlichkeit im untersuchten Alterssegment als konstant angesehen und nicht
beachtet. Aufgrund der Komplexitit der menschlichen Personlichkeit ist die
Anwendung von simplen Netzwerkanalysen alleine nicht ausreichend, um die
Personlichkeit vollstindig zu beschrieben [34]. Die Hypothesen konnen nur
deskriptiver Natur sein und stellen den Ausgangspunkt weiterer induktiver
Forschungsarbeiten dar. Doch bereits die vorldufigen Ergebnisse liefern ein
tiefergehendes Verstidndnis, wie mithilfe von Daten aus sozialen Medien
selbstbeurteilte Personlichkeitseigenschaften von Computern vorhergesagt bzw.
berechnet werden konnten. Dabei ergibt sich aus der Personlichkeitsdefinition im
Rahmen dieses Beitrags eine weitere, ,,philosophische* Limitation: Die Autoren
verstehen unter den selbstbeurteilten ,Big Five‘- Personlichkeitsfaktoren ein
niitzliches Instrument zur ersten, groben Einschitzung bisher unbekannter Menschen,
dass nicht der vollen Komplexitit der menschlichen Personlichkeit gerecht wird. Dies
bedeutet, dass selbst wenn auf Grundlage der Ergebnisse dieser Arbeit Computer
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eines Tages selbstbeurteilte Personlichkeitseigenschaften besser abschitzen konnen
als Menschen, diese damit nicht auch zwangsweise eine bessere Einschitzung der
tatsichlichen, vollumfénglichen Personlichkeit vornehmen konnen. Die hier
vorgestellte Analyse ist damit lediglich als erstes grobes Instrument zur Einschitzung
einer Personlichkeit zu verstehen und ist stets als Ergidnzung zu anderen Methoden,
welche auf lexikalischen oder verhaltenstechnischen Studien basieren, zu verstehen
[35].
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