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Die Modellierung komplexer Netzwerke — Zum
Nutzen agentenbasierter Modelle in der neuen
Netzwerkforschung

Andreas Flache und Tom A. B. Snijders

Einleitung

Seit etwa den 1990er Jahren spielt sich soziale Interaktion zunehmend in Form
computerunterstiitzter Kommunikation tiber das Internet ab. E-Mail und das World
Wide Web (WWW) erweitern nicht nur die Schnelligkeit des Informationsaus-
tausches, sondern auch den Umfang und die geographische Ausdehnung der dabei
gekniipften sozialen Netzwerke. Diese Entwicklung ist eine Herausforderung fur
deren Erforschung (fiir eine kurze Einfihrung in die Erforschung sozialer Netz-
werke vgl. Stokman 2001). Dank elektronisch gespeicherter Netzwerkdaten sind
Netzwerke bisher ungekannten Umfanges fiir Analysen ihrer Struktur und Dynamik
zugingig geworden. Wihrend ein Netzwerk, das mit den in der Netzwerkforschung
traditionellen Fragebogen- oder Interviewmethoden erhoben wurde, typischerweise
nicht mehr als bis zu 100 Netzwerkmitglieder umfasst, haben sich rezente Studien
elektronisch erfasster Kommunikationsnetzwerke etwa auf die Struktur der Links
zwischen den im Jahr 2000 mehr als 300 Millionen Webseiten des WWW gerichtet
(Broder u.a. 2000). Weitere Beispiele sind Analysen der Netzwerkstruktur der mehr
als 50 Millionen tdglichen Ferngespriche in den USA (Aiello/Chung/TLu 2000) oder
des E-Mail-Verkehrs zwischen den tber 5.000 Studenten einer deutschen Universi-
tit (Ebel/Mielsch/Bornholdt 2002).

Die Méglichkeit der Erforschung extrem grofier Netzwerke hat eine »neue«
Netzwerkforschung hervorgebracht, die das Ziel hat, universelle makroskopische
Struktureigenschaften sogenannter »komplexer Netzwerke« (Albert/Barabési 2002)
empirisch nachweisen und mit mathematischen, an physikalische Theorien ange-
lehnten, Modellen erkliren zu kénnen. In den richtungsweisenden Arbeiten von
Duncan Watts und Steven Strogatz (1998; Watts 1999) und Albert-Laszlé Barabasi
und Réka Albert (1999) sowie zahlreichen Nachfolgearbeiten werden dabei vor
allem zwei Thesen vertreten, die fiir die Soziologie von groBler Relevanz sein kén-
nen. Es wird die empirische Behauptung aufgestellt, dass komplexe soziale Netz-
werke in unterschiedlichsten Bereichen sehr dhnliche Struktureigenschaften auf-
weisen, die sie zudem zu aulBlerordentlich effizienten und robusten Strukturen fiir
die Verbreitung von zum Beispiel Informationen, Krankheiten, Normen oder Inno-
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vationen selbst in extrem groBen Populationen machen. Die bekanntesten kom-
plexen Netzwerkstrukturen sind dabei die »small-world«- (Watts/Strogatz 1998)
und die »scale-free«!- (Barabasi/Albert 1999) Struktur. Beide Strukturtypen sind aus
soziologischer Sicht interessant, weil sie Effizienz und Robustheit eines Netzwerkes
auf der globalen Ebene mit typischen, aus der traditionellen Netzwerkforschung be-
kannten Eigenschaften personlicher Netzwerke auf der lokalen Ebene verbinden.
Die meisten Netzwerkmitglieder in diesen Strukturen haben nur relativ wenige
Kontakte, die zudem noch stark mit den Netzwerken ihrer Kontaktpartner tber-
lappen, so dass hohe Clusterung und Transitivitit von Netzwerkbeziechungen die
Folge ist. In der globalen Struktur findet man hingegen die bekannte »small-world«-
Eigenschaft. Nur wenige Schritte iber Kontaktpartner von Kontaktpartnern sind
erforderlich, um eine Nachricht, eine ansteckende Krankheit oder den Inhalt einer
Norm von jedem beliebigen Mitglied einer groBen Population zu jedem beliebigen
anderen Mitglied zu ibermitteln.

Die zweite zentrale These der neuen Netzwerkforschung richtet sich auf die
Entstehungsmechanismen komplexer Netzwerke. Komplexe Netzwerke werden als
das Resultat einfachster individueller Verhaltensmechanismen modelliert, durch die
die makroskopische Struktur als unbeabsichtigtes Nebenprodukt individueller Be-
ziehungswahlentscheidungen entsteht. Watts und Strogatz (1998) haben hierfir den
Mechanismus der zufilligen Beziehungsinderung vorgeschlagen (»random re-
wiring«). Barabasi und Albert (1999) fithrten das Modell eines stindigen Netzwerk-
wachstums mit der bevorzugten Wahl stark vernetzter Kontaktpartner durch die
neu hinzukommenden Netzwerkmitglieder ein (»preferential-attachment«). Beide
Modelle kénnen die Entstehung komplexer Netzwerke mit der »small-world«-
Eigenschaft erkliren, machen aber auch unterschiedliche weitere Vorhersagen. Die
Modelle sind seither in zahlreichen Arbeiten auf empirische Netzwerke angewendet
und erweitert worden. Ausfiihrliche Ubersichtsarbeiten zu dieser Forschung finden
sich zum Beispiel bei Mark Newman (2003) und Albert und Barabasi (2002).

Wir argumentieren in diesem Beitrag, dass die bisherige neue Netzwerkfor-
schung trotz ihres Innovationspotentials zurzeit aus Sicht der Soziologie zwei wich-
tige Defizite aufweist. Erstens werden typischerweise mechanistische — oftmals an
physikalischen Modellen orientierte — individuelle Verhaltensregeln angenommen.
Damit sind die Modelle soziologisch nicht plausibel. Sie beruhen auf teilweise un-
realistischen Voraussetzungen, wie etwa der Verfiigbarkeit globaler Information
tber die Netzwerkstruktur. Dariiber hinaus werden die zugrundeliegenden Motive
individueller Beziehungswahlen nicht explizit modelliert, wodurch die Modelle we-

1 Der Begriff »scale-free« verweist auf eine mathematische Eigenschaft der Verteilung der Beziechungs-
grade in »power-law«-Netzwerken, hat aber inhaltlich keine klare soziologische Interpretation (vgl.
Newman 2003).
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nig Einsicht in die Bedingungen der behaupteten Strukturresultate bieten. Das
zweite Defizit betrifft die empirische Methodologie. Empirische Arbeiten be-
schrinken sich iblicherweise auf die Frage, ob globale Netzwerkmerkmale in dem
Bereich liegen, der durch die theoretischen Modelle vorhergesagt wird. Diese Untet-
suchungen lassen kaum Riickschliisse darauf zu, welche Mechanismen auf der indi-
viduellen Ebene die globale Struktur erzeugt haben kénnten. Die Netzwerkdaten
werden insbesondere nicht dazu genutzt, statistische Tests konkurrierender Verhal-
tenshypothesen durchzufiihren. Dadurch ist es aber schwierig, zu fundierten Hypo-
thesen iber die zukiinftige Dynamik beobachteter Netzwerke zu gelangen oder
Vorhersagen iber Effekte der Verinderung von Randbedingungen auf die Netz-
werkdynamik zu machen.

Zur Behebung dieser Defizite schlagen wir vor, dass soziologisch basierte Erfor-
schung komplexer Netzwerke das Instrument agentenbasierter Modellierung nutzt
(fir eine deutschsprachige Einfithrung vgl. Flache/Macy 2006). Agentenbasierte
Modelle gehen explizit von einer Beschreibung individueller Verhaltenziele und
Verhaltensregeln aus und nehmen grundsitzlich an, dass individuelle Akteure inter-
dependent sind, aber bestenfalls beschrinkt rational und nur tber unvollstindige
lokale Information verfiigend. Wir fithren ein Beispiel dafiir an, dass eine agenten-
basierte theoretische Modellierung der Dynamik groBer Netzwerke mit soziologisch
plausiblen Verhaltensannahmen nicht nur die Entstehung von »small-world«- und
»scale-free«-Strukturen erkliren kann, sondern dariiber hinaus auch Hypothesen
tber die Bedingungen generiert, unter denen die zugrundeliegenden Verhaltens-
regeln zu verschiedenen Strukturen fithren. Wir gehen dann auf statistische Model-
lierungsansitze ein, die auf den empirischen Test theoretisch postulierter Mechanis-
men der Netzwerkbildung gerichtet sind. Wir besprechen in diesem Zusammen-
hang »exponential random graph models« als Modelle einmalig observierter Netz-
werke und stochastische akteursorientierte Modelle (»stochastic actor otiented
models«, Snijders 1996, 2001) als Modelle longitudinaler Netzwerkdaten. Diese Mo-
delle verwenden einen Modellierungsansatz, der es moglich macht, konkurrierende
Verhaltenshypothesen an Netzwerkdaten zu testen und zu untersuchen, welche
Makrostrukturen die empirisch gefundenen Verhaltensmechanismen unter unter-
schiedlichen Bedingungen erzeugen.

Im folgenden Abschnitt stellen wir die bekanntesten Modelle komplexer Netz-
werke vor und unterziehen sie einer Kritik aus soziologischer Sicht. Der dritte Ab-
schnitt unseres Beitrages stellt ein agentenbasiertes theoretisches Modell der Ent-
stehung komplexer Netzwerke vor. Im vierten Abschnitt besprechen wir agenten-
basierte statistische Modellierungen der Struktur und Dynamik komplexer Netzwer-
ke. Der Beitrag endet mit einer Zusammenfassung.
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Modelle der Selbstorganisation komplexer Netzwerke

Das Modell der zufilligen Beziehungsinderung (Watts/Strogatz 1998) verwendet
als Ausgangspunkt ecine regulire, vollkommen lokale Netzwerkstruktur. Ein
typisches Beispiel ist die Anordnung der Netzwerkmitglieder auf einem Kreis, so
dass jedes Netzwerkmitglied anfinglich nur mit zum Beispiel drei unmittelbaren
Nachbarn zur Linken und zur Rechten jeweils einen Netzwerkkontakt hat. Diese
Ausgangssituation koénnte etwa als Modell eines Netzwerkes gesehen werden, in
dem jeder Bewohner ecines bestimmten geographischen Gebietes nur mit seinen
sechs geographisch nichsten Nachbarn soziale Kontakte unterhilt. Das Ausgangs-
netzwerk ist durch einen hohen Grad der Clusterung gekennzeichnet. Alle Netz-
werkmitglieder sind mit Kontaktpartnern vernetzt, die ihrerseits groB3tenteils mit-
einander vernetzt sind. Ein wichtiges quantitatives Mal3 der Clusterung ist der
durchschnittliche Anteil der tatsichlichen an den méglichen Beziehungen zwischen
den Kontakten in den Ego-Netzwerken aller Netzwerkmitglieder (vgl. Watts 1999).
Ein weiteres wichtiges Netzwerkmal ist die durchschnittliche Linge des kiirzesten
Netzwerkpfades zwischen zwei Netzwerkmitgliedern. Dieses Mal3 ist ein Indikator
fiur die Schnelligkeit von Diffusionsprozessen im Netzwerk. Es gibt an, wie viel
Schritte tber direkte und indirekte Kontaktpartner gemittelt mindestens erforderlich
sind, um zwei beliebige Netzwerkmitglieder miteinander zu verbinden.

Die stark lokalisierte Struktur des Ausgangsnetzwerkes im Verfahren von Watts
und Strogatz ist sowohl durch hohe Clusterung als auch durch grofBe mittlere
Lingen der kiirzesten Pfade gekennzeichnet. Watts und Strogatz haben gezeigt, dass
die zufillige Bezichungsinderung bereits eines geringen Anteils der Beziehungen im
Netzwerk gentigt, diese makroskopischen Eigenschaften radikal zu verindern.
Wenn jede Beziechung im Ausgangsnetzwerk mit einer geringen Wahrscheinlichkeit
aufgebrochen wird und einer der beiden Kontaktpartner zufillig durch ein anderes
Netzwerkmitglied ersetzt wird, kann dies schon zur Entstehung der typischen
»small-world«-Struktur fithren. Die durchschnittliche Linge des kiirzesten Netz-
werkpfades nimmt dann dramatisch ab, ohne dass dabei auch die Clusterung merk-
lich geringer wird. Ein bekanntes empirisches Beispiel fiir diese Strukturmerkmale
ist das aus einer Filmdatenbank rekonstruierte Netzwerk von etwa 500.000 Film-
schauspielern, bei dem eine gemeinsame Beziehung durch eine Rolle im gleichen
Film konstituiert wird. Watts und Strogatz (1998) berechneten fur dieses Netzwerk
eine gemittelte Linge der kiirzesten Wege von nur 3,65 bei einem Clusterungsgrad,
der nahe dem einer vollstindig lokalisierten Struktur liegt (0,78). Abbildung 1 zeigt
ein empirisches Beispiel einer Netzwerkstruktur, die die Figenschaften starker lo-
kaler Clusterung mit denen relativ kurzer Abstinde im Netzwerk verbindet.
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Abbildung 1: »Small-worlde-Struktur eines Koautorschafisnetzmwerkes in  einer Forschungs-
organisation

(Quelle: Girvan/ Newman 2002: 7825)

Das Modell von Barabasi und Albert (1999) nimmt stindiges Wachstum der ver-
netzten Population an. Ausgehend von einem anfinglich leeren Netzwerk wird
schrittweise je ein weiteres Netzwerkmitglied hinzugefiigt. Jedes neue Netzwerkmit-
glied etabliert eine Beziehung zu einem der bereits vorhandenen Netzwerkknoten.
Dabei wird das Prinzip der bevorzugten Beziehungswahl bereits stark vernetzter
Mitglieder zugrunde gelegt. Je mehr Beziehungen ein Knoten bereits hat, umso gro-
Ber ist im Modell von Barabasi und Albert die Wahrscheinlichkeit, dass neu hinzu-
kommende Netzwerkmitglieder diesen Knoten als Kontaktpartner wihlen. Das
paradigmatische Beispiel fir diese Form des Netzwerkwachstums ist die Struktur
der Links im WWW, in der Links neu hinzukommender Internetseiten meist zu be-
reits stark vernetzten, populdren Seiten gelegt werden. Das Verfahren von Barabasi



786 PLENUM: NETZWERK-GESELLSCHAFT

und Albert erzeugt gleich dem von Watts und Strogatz ein Netzwerk, in dem im
Verhiltnis zum Umfang des Netzwerkes nur sehr wenige Zwischenschritte erfor-
derlich sind, um zwei beliebige Netzwerkmitglieder miteinander zu verbinden. Der
Clusterungsgrad ist typischerweise aber viel geringer als bei Watts und Strogatz. An-
dererseits generiert die Methode eine charakteristische »power-law«-Verteilung der
Beziechungsgrade, die die »small-world«-Strukturen nicht aufweisen. Die Hiufigkeit,
mit der eine bestimmte Anzahl von Beziehungen pro Akteur (Bezichungsgrad) im
Netzwerk vorkommt, nimmt als Potenzfunktion des Beziehungsgrades ab. Einige
wenige Netzwerkmitglieder, sogenannte »hubs, sind extrem stark vernetzt, wih-
rend die meisten anderen nur relativ wenig Kontakte haben. Newman (2003) pri-
sentiert als typisches Beispiel dieser Struktur ein Netzwerk von Sexualkontakten,
das John Potterat u.a. (2002) in einer Studie der Verbreitung von HIV erhoben
haben (Abb. 2).

Abbildung 2: »Power-law«-Struktur eines Netzwerkes von Sexualkontakten
(Quelle: Newman 2003, Bearbeitung einer Abbildung ans Potterat u.a. 2002)

Die »small-world«- und »power-law«-Netzwerkmodelle sind ohne Zweifel fiir die
Erforschung komplexer Netzwerke von gro3er Bedeutung. Ihre Verwendung ist fiir
komplexe soziale Netzwerke aber sowohl theoretisch als auch methodologisch
problematisch. Die angenommenen Mechanismen der Netzwerkdynamik sind an
physikalische Modellierungen angelehnt, die kaum als plausible Beschreibung des
Entscheidungsverhaltens sozialer Akteure gelten kénnen. Wir meinen, dass eine
soziologisch plausible Modellierung komplexer Netzwerke die individuellen Ent-
scheidungen der Wahl von Netzwerkpartnern als Produkt beschrinkt rationaler, in-
dividueller Zielverfolgung auffassen sollte, wobei die Bedingung begrenzter Infor-
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mation und Entscheidungsressourcen zu bertlicksichtigen ist. Diese Sichtweise
macht deutlich, dass soziale Interaktionen keinesfalls immer zu »small-world«- oder
»power-law«-Strukturen fithren missen. Es ist stattdessen eine fruchtbatre theoreti-
sche und empirische Forschungsfrage, unter welchen sozialen Randbedingungen
welche Netzwerkstruktur entsteht. So mag es unter bestimmten Umstinden aus
Sicht sozialer Netzwerkakteure zielfiihrend sein, Kontakten mit den am meisten
vernetzten oder populirsten Mitgliedern einer Gruppe nachzustreben, wie im »pre-
ferential-attachment«-Modell angenommen. Ob dies auch zur Entstehung einer
»power-law«-Struktur fithrt, hingt aber unter anderem davon ab, welchen Be-
schrinkungen der Kapazitit zum Unterhalten simultaner Beziehungen die Netz-
werkakteure unterliegen. Die Kapazitit wird wiederum stark durch die Art der
Netzwerkbeziehungen bestimmt. Fir Netzwerke diplomatischer Beziehungen zwi-
schen Staaten ist es vielleicht plausibel anzunehmen, dass jeder Staat die Kapazitit
hat, beliebig viele diplomatische Vertretungen in anderen Staaten zu unterhalten
und auf seinem Boden zuzulassen. Fir Netzwerke von Freundschaften oder inti-
men Beziehungen zwischen den Mitgliedern einer grolen Population ist unbegrenz-
te Kapazitit dagegen offensichtlich unrealistisch.

Ebenso wenig ist es fiir viele Arten von Netzwerken annehmbar, dass Netz-
werkmitglieder vollstindige und genaue Informationen iber ihre eigene Netzwerk-
position und die anderer verfiigen. Vielmehr lernen Akteure durch zahlreiche In-
teraktionen mit anderen Mitgliedern der Population allméhlich und nur ungenau die
Struktur ihres Netzwerkes kennen. Dies stellt die Plausibilitit des Modells bevor-
zugter Beziehungswahl in Frage. Das Modell der zufilligen Bezichungsinderung ist
ebenfalls soziologisch fragwiirdig, weil es einzelne Netzwerkverinderungen als von-
einander unabhingige Geschehnisse beschreibt. Empirische Studien der Dynamik
sozialer Netzwerke zeigen aber oftmals gerade, dass neue Bezichungen zwischen
Akteuren entstehen, weil die Akteure bereits gemeinsame Netzwerkpartner haben
(Transitivititseffekt, vgl. z.B. van de Bunt/van Duijn/Snijders 1999). Seit der Ein-
fihrung der Modelle von Watts und Strogatz (1998) und Barabasi und Albert (1999)
hat es zahlreiche Weiterentwicklungen gegeben, auf die wir in diesem Beitrag nicht
eingehen kénnen. Wir meinen aber, dass die hier formulierte theoretische Kritik
auch auf die uns bekannten Weiterentwicklungen zutrifft (fiir eine ausfithrlichere
Darstellung dieser Argumentation vgl. Pujol u.a. 2005).

Die bisher vorherrschende Praxis der neuen Netzwerkforschung ist nicht nur
theoretisch problematisch, sie bleibt auch methodisch unbefriedigend. Modelle der
Art, wie sie Watts und Strogatz (1998) und Barabdsi und Albert (1999) vorgeschla-
gen haben, sind fir eine Erweiterung mit Annahmen iber andere Prozesse der
Netzwerkformation zu unflexibel. Auch erlauben die Modelle es nicht, den fiz mit
empirischen Daten statistisch zu testen. Empirische Forschungen zur Dynamik von
Netzwerken zeigen aber, dass oft andere Mechanismen eine Rolle spielen. So neigen
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Akteure dazu, cher Beziechungen zu Netzwerkpartnern einzugehen, die ihnen in
relevanten Merkmalen dhnlich sind (bomaphily, vgl. McPherson/Smith-Lovin/Cook
2001), oder es haben auch die Kosten der Bildung von Beziehungen einen Einfluss.
Dies macht es erfordetlich, in statistische Modelle der Netzwerkdynamik erklirende
Variablen auf dem Akteursniveau und dem dyadischen Niveau aufzunehmen. Ein
weiterer Punkt ist, dass das Barabasi-Albert-Modell nur in Bezug auf die Anzahlen
von Beziehungen eine soziale Hierarchie zulisst, aber keine anderen netzwerkendo-
genen Hierarchien, etwa nach sozialem Status, berticksichtigt. Fir die empirische,
modelltestende Netzwerkanalyse werden also statistische Modelle gebraucht, die so-
wohl eine Reihe verschiedener netzwerkendogener Effekte enthalten (inklusive
»small-wotld«- und »preferential-attachment«-Tendenzen), als auch Effekte erkla-
render Akteurs- und Dyadenmerkmale. Wenn die Stirke dieser Effekte durch Mo-
dellparameter ausgedriickt wird, kénnen Verfahren der Inferenzstatistik zur Modell-
schitzung und zum Hypothesentest eingesetzt werden.

Das Studium groBer, komplexer Netzwerke ist zweifellos auch fir die soziale
Netzwerkanalyse eine potentiell sehr fruchtbare Forschungsrichtung. Wir meinen
aber, dass fir die Zwecke der Soziologie bessere theoretische und statistische In-
strumente erforderlich sind als die bisher tblicherweise verwendeten Modelle. Im
folgenden Abschnitt zeigen wir an einem Beispiel, wie die Entstehung komplexer
Netzwerke mit Hilfe soziologisch plausibler, agentenbasierter Modellierung theore-
tisch erkldrt werden kann.

Agentenbasierte theoretische Modellierung komplexer Netzwerke

Agentenbasierte Computermodellierung ist eine Methode der Theorieentwicklung,
mit deren Hilfe die Modellierung der komplexen Dynamik groBer Netzwerke inter-
dependenter Akteure mit der Verwendung soziologisch plausibler Verhaltensan-
nahmen kombiniert werden kann (vgl. Macy/Willer 2002; Flache/Macy 2000).
Agentenbasierte Computermodellierung wurde durch die Entwicklung sogenannter
Multiagentensysteme (MAS) in der Kinstlichen Intelligenz (KI) inspiriert (vgl.
Troitzsch 2000). Das Hauptinteresse soziologischer Anwender agentenbasierter
Modellierung richtet sich meist auf die Erklirung der Entstehung von Makrophino-
menen aus dem interdependenten Verhalten autonomer Agenten, die einfachen
Verhaltensregeln folgen. Insoweit unterscheiden sich agentenbasierte Modelle nicht
von den von uns kritisierten mechanistischen Modellen komplexer Netzwerke.
Agentenbasierte Computermodelle bendtigen aber weit weniger restriktive mathe-
matische Annahmen, weil sie auf die Anforderung der analytischen Lésbarkeit ver-
zichten. Agentenbasierte Computermodellierung ist dennoch eine formale Methode
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der Theotieentwicklung, mit der Makroimplikationen individueller Verhaltensan-
nahmen auf systematische Weise strikt deduziert werden kénnen, indem Computer-
programme Schritt fiir Schritt die Dynamiken errechnen, die sich aus der Interak-
tion von Individuen nach den vom Modellierer festgelegten Verhaltensregeln er-
geben.

Es ist offensichtlich, dass die mathematisch-analytische Lésbarkeit eine grofie
Stirke der mechanistischen Netzwerkmodelle ist, auf die nicht leichtfertig verzichtet
werden sollte. Unsere Kiritik zeigt aber, dass die aus diesen Modellen gewonnenen
Einsichten nur sehr bedingt auf soziale Netzwerke anwendbar sind. In jedem Fall ist
es notwendig zu erforschen, ob und in welchem Maf3e theoretische Ergebnisse die-
ser Forschung robust bleiben, wenn soziologisch plausiblere Annahmen verwendet
werden.

Die Arbeiten von Pujol, Flache, Delgado und Sangiiesa (2004, 2005) stellen ein
Beispiel fur eine soziologisch motivierte agentenbasierte Modellierung komplexer
Netzwerke dar. Die Leitfrage der Autoren war, ob und gegebenenfalls unter wel-
chen Bedingungen unterschiedliche Strukturen komplexer Netzwerke entstehen
kénnen, wenn davon ausgegangen wird, dass Beziechungsentscheidungen durch be-
schrinkt rationale Individuen mit unvollstindiger Information und begrenzter Ka-
pazitit fiir Netzwerkbezichungen getroffen werden. In Anlehnung an ein von
Rainer Hegselmann (1996) vorgeschlagenes Modell der Dynamik von Solidaritits-
werken modellierten die Autoren die Entstehung eines Tauschnetzwerkes, in dem
die Agenten aus Sicht anderer unterschiedlich attraktive Tauschpartner sind. Para-
digmatische Beispiele fiir die modellierte Situation sind etwa Austausch von kolle-
gialem Rat, Hilfe am Arbeitsplatz oder die Bildung eines Netzwerkes von Tech-
nologiekooperationen zwischen den Firmen eines Industriesektors.

Die eigene Attraktivitit und die Attraktivitit Anderer miissen die Agenten in
diesem Modell erst durch Erfahrung in Tauschinteraktionen erlernen. Anfinglich
wihlt jeder Agent zufillig einen potentiellen Tauschpartner, um eine Tauschinterak-
tion vorzuschlagen. Spiter, wenn der Agent Erfahrung mit der Attraktivitit Anderer
gesammelt hat, werden bevorzugt bekannte attraktive Partner gewihlt. Wird der
Vorschlag einer Interaktion akzeptiert, findet die Interaktion statt. Nach der Inter-
aktion tauschen Agenten Information tiber die Attraktivitit Dritter aus und aktuali-
sieren ihr Gedichtnis. Sie merken sich den Nettonutzen, den sie durch die Tausch-
aktion mit dem entsprechenden Partner erzielt haben und was sie Gber die Attrak-
tivitit Dritter erfahren haben. Wird ein Interaktionsvorschlag abgelehnt, dann
ordnet der Agent dem Verweigerer einen Nettonutzen von Null zu. Ein Vorschlag
wird nur akzeptiert, wenn ein Agent noch freie Kapazitit hat und wenn er noch
keine schlechten Erfahrungen (negativer Nettonutzen) mit dem Vorschlagenden
gemacht hat.
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Schlechte Erfahrungen sind im Modell moglich, weil angenommen wird, dass
Interaktionen die Struktur sozialer Dilemma-Situationen haben. Agenten sind im
Prinzip benevolent. Sie kooperieren, solange ihr Partner gerade so attraktiv ist, dass
der erwartete Nutzen des Austauschs die Kosten iiberwiegt. Wenn Agenten aber
mit einem Netzwerkmitglied interagieren, das ihnen noch unbekannt ist oder dessen
Attraktivitit sie bereits wieder vergessen haben, kann es geschehen, dass beide
Seiten die Interaktion akzeptieren, aber eine Seite erst danach entdeckt, dass der
Tauschpartner so wenig zu bieten hat, dass der Nettonutzen beidseitiger Koopera-
tion negativ wire. In dem Fall defektiert der attraktivere Partner, zum Schaden des
weniger attraktiven Agenten, der seinerseits eine negative Auszahlung erzielt und
seinen Interaktionspartner als unattraktiv im Gedéichtnis behilt.

Die Autoren betrachten in Simulationsstudien vor allem zwei inhaltlich inte-
ressante Randbedingungen: die »Hirte« des Austauschmarktes und die Zuverlissig-
keit der Informationen tUber die Attraktivitit Dritter, die Agenten von ihren Tausch-
partnern erhalten. Hirte wird Giber das Verhiltnis von Kosten zu Nutzen in Tausch-
interaktionen modelliert. Je ungiinstiger dies Verhiltnis, um so kleiner ist fir einen
Agenten der Teil der Population, mit dem er Tauschgeschifte machen kann, die
beiderseitig vorteilhaft sind. Die theoretischen Experimente der Autoren ergeben
vor allem zwei Hauptresultate. Trotz beschrinkter Rationalitit und Unsicherheit
kann das kollektive Ergebnis individueller Suchprozesse ein komplexes Netzwerk
mit einer »small-world« oder »power-law«-Struktur sein. Welche Struktur sich er-
gibt, hingt aber von den Randbedingungen ab. Je hirter der Austauschmarkt ist und
je unzuverldssiger Information tber Dritte ist, um so cher beenden Agenten die
Partnersuche frihzeitig und bilden Beziehungen mit suboptimalen Partnern, weil sie
zu viele schlechte Erfahrungen mit neuen Tauschpartnern gemacht haben. Die
Autoren finden, dass bei einem harten Austauschmarkt das Ergebnis eine »small-
world«-Struktur ist. Bei einem etwas milderen Markt entsteht ein »power-law«-Netz-
werk, und wenn Austauschinteraktionen ginzlich risikofrei sind, bildet sich eine
Sternstruktur heraus, in der fast alle Agenten Bezichungen mit den attraktivsten
Mitgliedern des Netzwerkes bilden. Unzuverldssige Informationen verstirken dabei
die Lokalisierung der Netzwerke noch. Abbildung 3 illustriert typische Gleichge-
wichtsnetzwerke aus dieser Studie, die unter unterschiedlichen Annahmen tber die
Hirte des Austauschmarktes bei durchgingig zuverldssiger Information entstanden.
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Abbildung 3: Unterschiedliche Netzwerkstrukturen abhingig von der Hdrte des Austausch-
marktes: a) Sternstruktur bei mildem Kosten-Nutzen-1erhéltnis (0/4), b) »Power-law-Struk-

tur bei moderat hartemr Kosten-Nutzen-V erhéltnis (1/4), ¢) »Small-world«-Struktur bei hartem
Kosten-Nutzen-Verhdltnis (2/4).

(Qnelle: Pujol n.a. 2005)

Stochastische empirische Modellierung komplexer Netzwerke

Im Unterschied zu theoretisch orientierten agentenbasierten Modellen ermdglichen
stochastische empirische Modelle die explizite statistische Modellierung empirischer
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Daten. Fir die Modellierung einmalig observierter Netzwerke hat sich hierfir die
Modellklasse der »exponential-random-graph-models« als hilfreiches Instrument
erwiesen. Longitudinale Netzwerkdaten kénnen mit Hilfe stochastischer akteurs-
orientierter Modelle (»stochastic actor oriented models«, Snijders 1996, 2001) analy-
siert werden. Beide Modellklassen sind mit den Grundideen der agentenbasierten
Modellierung kompatibel, weil sie es ermdglichen, Annahmen tber individuelle Ent-
scheidungsmechanismen in der Modellierung der Netzwerke zu verwenden und zu
testen. Dazu mussen die Modelle einfacher und flexibler sein als theoretische Mo-
delle wie das im vorhergehenden Abschnitt vorgestellte. Der offensichtliche Vorteil
dieser Herangehensweise ist die Moglichkeit, Modellmechanismen empirisch zu
testen. Dem steht gegeniiber, dass theoretisch postulierte Mechanismen und Rand-
bedingungen nicht immer genau auf die statistische modellierbaren Modelleffekte
abgebildet werden kénnen. Theoretische und empirische agentenbasierte Modelle
koénnen also als einander erginzende Forschungsinstrumente aufgefasst werden.
Wir besprechen in diesem Abschnitt zunichst »Exponential Random Graph
(ERG)«-Modelle und wenden uns dann den stochastischen akteursorientierten Mo-
dellen zu.

»Exponential Random Graph«-Modelle statischer komplexer Netzwerke

Bei der Suche nach geeigneten Modellen komplexer Netzwerke haben Garry
Robins, Philippa Pattison und Ann Woolcock (2005) zunichst gezeigt, dass soge-
nannte homogene Markov-Graphen bei geeigneter Parametrisierung »small-world«-
Strukturen generieren kénnen. Das von Frank und Strauss (1986) vorgeschlagene
Modell homogener Markov-Graphen spezifiziert eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
tiber Graphen, bei der die Wahrscheinlichkeit eines bestimmten Graphen als Expo-
nentialfunktion der Anzahl der Beziehungen und der Anzahlen transitiver Triaden
und £-Sterne dargestellt wird. Ein £-Stern ist eine Konfiguration, bei der ein Akteur
mit A-spezifischen anderen Akteuren verbunden ist. Technisch wird die Wahr-
scheinlichkeit einer Netzwerkstruktur gegeben als

P{G =g} = exp(BL(9 + B, 529 + 5839 + B+ T(Q — (B},

wobei G der Zufallsgraph ist, g ein tatsdchlich realisierter Graph und L(g) die Anzahl
der Beziehungen in g Sz(g) und S3(g) sind die Anzahlen der 2-Sterne und 3-Sterne
und T(g) ist die Anzahl transitiver Triaden in g. Die Parameter des Modells sind (6,
B2 B3 By, und c(f) eine Funktion. die sicherstellt, dass die Summe der Wahrschein-
lichkeiten Eins ist. Bei geeigneter Wahl der Parameter kann dies Modell Graphen
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mit einer »small-world«-Struktur erzeugen, aber andere Parameterwahlen generieren
auch ganz andere Strukturen. Dies ldsst zundchst vermuten, dass Markov-Graphen
eine flexible Familie von Zufallsverteilungen sind, die eine Reihe unterschiedlicher
empirischer Netzwerke reprisentieren kénnen und darum ein gutes Wahrschein-
lichkeitsmodell empirisch beobachteter Netzwerke sind.

Anwendungen von Markov-Graphen als statistische Netzwerkmodelle fithrten
allerdings oftmals zu enttiuschenden Resultaten. Snijders (2002) und Snijders u.a.
(2006) haben gezeigt, dass dies an einer zu starken Abhingigkeit zwischen den Be-
ziehungen im Markov-Graphen liegt. Das Modell ist ungeeignet, Netzwerke mit den
typischerweise empirisch beobachteten Clusterungsgraden zwischen 0.1 und 0.5 zu
genetieren. Die gréBere Familie der p*Modelle (vgl. Wasserman/Pattison 1996) er-
laubt aber eine bessere Reprisentation empirischer Netzwerke. Diese Modelle wet-
den auch als »Exponential Random Graph (ERG)«-Modelle bezeichnet. Sie model-
lieren die Wahrscheinlichkeit eines beobachteten Graphen als Exponentialfunktion
einer Linearkombination beliebiger Graphstatistiken. Snijders u.a. (2006) verbesset-
ten die Leistungsfahigkeit dieser Modelle insbesondere durch die Einfithrung kom-
plizierterer Netzwerkstatistiken, die Tendenzen zur Bildung transitiver Beziehungen
abbilden. ERG-Modelle stellen also eine Familie von Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen dar, die eine breite Palette unterschiedlicher Netzwerkstrukturen generieren
kann und dabei exogene erklirende Variablen einbezieht. Allgemeine Verfahren sta-
tistischer Inferenz, des Parametertests und der Ermittlung des Modellfits kénnen
auch auf ERG-Modelle angewendet werden (eine rezente Sonderausgabe der Zeit-
schrift Social Networks gibt eine umfassende Einfuhrung, vgl. hierzu Robins/Mortis
2007).

ERG-Modelle werden tblicherweise nicht als agentenbasierte Modelle einge-
fithrt. Robins, Pattison und Woolcock (2005) haben aber gezeigt, dass sie als sto-
chastische Gleichgewichtsmodelle aufgefasst werden kénnen, die beschreiben, wie
Paare von Akteuren ihre Bezichung gemil3 spezifizierter Wahrscheinlichkeitsregeln
und auf Basis lokaler Information aufs Neue bestimmen. Dies wird mit sogenann-
ten Anderungsstatistiken (Wasserman/Pattison 1996) modelliert. Fiir gerichtete
Graphen findet die Neubestimmung in Bezug auf die nach auflen gerichteten Bezie-
hungen eines Akteurs statt. Damit entsprechen die Modelle den Grundprinzipien
agentenbasierter Modellierung.

Stochastische akteursorientierte Modelle dynamischer komplexer Netzwerke
Agentenbasierte Modelle sind dynamische Modelle. Darum tberrascht es auch

nicht, dass statistische Modelle zur Analyse longitudinaler Netzwerkdaten agenten-
basierten Modellen sehr dhnlich sind. Snijders (1996, 2001, 2005) hat hierfiir soge-



794 PLENUM: NETZWERK-GESELLSCHAFT

nannte stochastische akteursorientierte Modelle entwickelt. In stochastischen ak-
teursorientierten Modellen geschieht die Modellierung individueller Verhaltensme-
chanismen mit Hilfe stochastischer Simulationsmodelle, die einfach und flexibel
sind. Die Modelle enthalten Parameter, die anhand der Daten mit eigens zu diesem
Zwecke entwickelten statistischen Verfahren geschitzt und getestet werden kénnen.

Die Modelle gehen von der Annahme aus, dass sich das Netzwerk in kleinen
Schritten dndert. Zu jedem Zeitpunkt kann sich nur eine Beziehungsvariable Y, dn-
dern. Die Variable Y ist bindr. Der Wert 1 gibt an, dass eine Beziehung zwischen
den Akteuren 7/ und ; existiert und der Wert 0, dass 7 und ; keine Beziechung haben.
Jeder Akteur 7 erhilt zu zufilligen Zeitpunkten die Méglichkeit, eine Beziehungs-
variable zu indern. Der Akteur wihlt die bestmégliche Anderung mittels eines myo-
pischen stochastischen Optimierungsverfahrens. Wie zufrieden ein Akteur mit
einem bestimmten Zustand des Netzwerkes ist, wird iiber die sogenannte Zielfunk-
tion bestimmt. Formal ist die Zielfunktion 2., Bes.(3), wobei die s,(y) die Netzwerk-
statistiken sind und die f§, statistische Parameter, die die Stitke der jeweiligen
»Effekte« 5,,(y) wiedergeben. Beispicle fir Effekte sind der Grad der ausgehenden
Beziechungen (outdegree) des Akteurs 7 die Anzahl seiner reziproken Beziehungen, die
Anzahl transitiver Triaden zu denen 7 gehort, die Anzahl der Beziehungen zu Netz-
werkpartnern mit einer bestimmten Eigenschaft usw. Welche Effekte s.()) in das
Modell aufgenommen werden, hingt von der jeweiligen Theorie ab. Auf diese
Weise kann eine Vielzahl verschiedener Tendenzen ausgedrickt werden. Ein Akteur
wihlt diejenige Beziehungsvariable Y fiir eine Verdnderung, bei der der Wert der
Zielfunktion plus einer Zufallskomponente nach der Anderung maximiert wird.
Das Verfahren ist in dem Sinne myopisch, dass ausschlielich die Zufriedenheit un-
mittelbar nach der Verinderung beriicksichtigt wird. Wenn die Zufallskomponente
einer Gumbel-Verteilung folgt, generiert dieses Verfahren multinominale Wahs-
scheinlichkeiten (vgl. Snijders 2001), die auch ohne die Optimierungsinterpretation
postuliert werden kénnen.

In der angegebenen Literatur werden auch Generalisierungen des Modells be-
schrieben, bei denen Akteure unterschiedliche erwartete Anderungshéiuﬁgkeiten
haben konnen (z.B. abhingig von der Netzwerkzentralitit eines Akteurs). Die Ge-
neralisierungen erlauben auch, dass die Zunahme der Zielfunktion bei der Entste-
hung einer neuen Bezichung asymmetrisch ist gegeniiber der Abnahme bei Beendi-
gung der Beziehung (ceteris paribus).

Die beschriebenen Verfahren sind im Freeware-Programmpaket SIEN.A
(Simulation Investigation for Empirical Network Analysis) verfugbar (Snijders u.a. 2007b).
Bei Anwendungen der SIENA-Modelle wurden immer wieder deutliche Hinweise
auf eine Tendenz zur Transitivitit in vielen sozialen Beziechungen gefunden (z.B.
van de Bunt/van Duijn/Snijders 1999). So haben Gerhard van de Bunt, Rafael
Wittek und Maurits de Klepper (2005) bei der Analyse der Vertrauensbeziechungen
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in einer Arbeitsgruppe festgestellt, dass der vorherrschende Mechanismus eine Ten-
denz zur Bildung von »structural holes« (Burt 1992) war. Eine neuere Entwicklung
sind Arbeiten an Modellen einer gemeinsamen Entwicklung von Netzwerken und
individuellem Verhalten (Attitiden, Verhaltenstendenzen, Status usw.) (vgl. hierzu
Snijders/Steglich/Schweinbetrger 2007a).

Zusammenfassung

Wir haben in diesem Beitrag aufgezeigt, dass die mechanistischen Modelle, die bis-
her in der »neuen Netzwerkforschung« entwickelt wurden, aus soziologischer Sicht
sowohl theoretisch als auch methodologisch unbefriedigend sind. Wir schlagen
agentenbasierte Modellierung als eine Methode vor, mit deren Hilfe soziologische
Theorien der Dynamiken komplexer Netzwerke ausgearbeitet werden kénnen.
Neuere Entwicklungen in der statistischen Modellierung, insbesondere »Exponen-
tial Random Graph«-Modelle und stochastische akteursorientierte Modelle, erlauben
es darliber hinaus, theoretische Annahmen tber die Mechanismen, die der em-
pirisch beobachteten Struktur und Dynamik von Netzwerken zugrunde liegen, mit
der Schitzung von Modellparametern zu testen. Wenngleich die statistischen Mo-
delle iblicherweise nicht explizit der agentenbasierten Modellierung zugeordnet
werden, so gehen sie doch vom gleichen Grundgedanken aus: Netzwerke werden
als Produkt des zielgerichteten Handelns individueller Akteure modelliert. Diese
Sicht erlaubt es agentenbasierten Modellen, tiber die bisher vorherrschende Praxis
der neuen Netzwerkforschung hinauszugehen. Mit Hilfe dieser Modelle ist es még-
lich, explizit die sozialen Bedingungen zu untersuchen, unter denen die Entstehung
komplexer Netzwerke zu erwarten ist und die sozialen Mechanismen empirisch zu
testen, die obsetrvierte komplexe Netzwerke hervorgebracht haben kénnten.
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