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C Community Topics

C.1 Der Einfluss der Lange von
Beobachtungszeitraumen auf die Identifizierung
von Subgruppen in Online Communities

Sam Zeini', Tilman Géhnert', Tobias Hecking', Lothar Krempel?,
H. Ulrich Hoppe'

'Universitdt Duisburg-Essen, Campus Duisburg

’Max Plank Institut fiir Gesellschaftsforschung, Kéln

1 Einleitung

Die Verbreitung von Social Media und damit verbunden die entstehenden und
wachsenden Communities im Internet fithren zu einer Zunahme von auswertbaren,
digitalen Spuren, die hdufig 6ffentlich zugénglich sind. Diese lassen sich durch
verschiedene analytische Verfahren wie z.B. die Methode der Sozialen Netzwerkanalyse
[1] auswerten. Insbesondere Ansitze fiir ,,Community Detection* erfreuen sich
besonderer Beliebtheit, wodurch sich unter anderem innovative Untergemeinschaften
und Subgruppen beispielsweise in groflen ,,Open Source*“-Projekten identifizieren
lassen [2]. Im Rahmen dieser Anwendungen ergeben sich neue methodische und
grundlegende Fragen, darunter die nach der Rolle der von Zeit in solchen Analysen.
Wihrend die Darstellung dynamischer Effekte (z.B. durch Animationen) die Zeit als
expliziten Parameter enthilt, geht die Wahl der Zeitintervalle fiir die Aggregation von
Daten, aus denen dann Netzwerke gewonnen werden, nur implizit in die Pramissen des
Verfahrens ein. Diese Effekte wurden im Gegensatz zur Analyse von Dynamik bisher
kaum untersucht. Im Fall der Sozialen Netzwerkanalyse ist die Zielrepriasentation
selbst nicht mehr zeitbehaftet sondern sozusagen ein ,,statischer Schnappschuss®,
wodurch etwa zeitabhéngige Interaktionsmuster nicht erkannt werden konnen.

Wihrend der Untersuchung von innovativen Gemeinschaften im Bereich der
»Open Source“-Softwareentwicklung (ebd.) beobachteten wir, dass die Wahl
unterschiedlicher Liangen bei Zeitscheiben einen Einfluss auf die Ergebnisse von
,»Community Detection*“-Verfahren hatte. Die urspriingliche Untersuchung sah
vor, mittels verschiedener Rollenmodelle nach potentiellen Innovatoren in ,,Open
Source*“-Netzwerken zu suchen. Dabei haben wir klassische Brokermodelle [3],[4],
die individuelle Informationsmaklern als innovationskritische Rollen betrachten,
mit iiberlappenden Mitgliedern von Cliquen verglichen [5], die unserer Annahme
nach als quasi Gruppen von Vermittlern arbeitsteilig zwischen Teams in komplexen
Projekten fungieren. Bei der Anwendung der Methode der ,,Clique Percolation* (sieche
Abschnitt iiber Ansatz) [6] fanden wir unterschiedliche Ergebnisse vor, je nachdem




102

welche Linge fiir die Zeitintervalle gewéhlt wurde. Wahlt man beispielsweise
Scheiben der Liange eines Jahres in einem dicht verwobenen Developer-Netzwerk,
so kann hierbei eine einzige grofle Clique identifiziert werden. Wéhlt man im
Gegensatz z.B. Zeitscheiben der Linge von einem Tag oder wenigen Tagen in stark
spezialisierten Mailinglisten, so ist es wahrscheinlich, dass gar keine Clique gefunden
wird. Der beobachtete Effekt kann anschaulich mir einer Metapher aus der Fotografie
umschrieben werden: Es ist eine bestimmte Lénge der Zeitscheiben notwendig, um
ein klares Bild der vorhandenen Subgruppen zu erhalten. Wéhlt man eine zu lange
Zeitscheibe, wird das Bild unscharf bzw. wirkt verwackelt, da Bewegungen zwischen
den Cliquen innerhalb der langen Beobachtungsphase nicht mehr aufgeldst werden.

Wir gehen davon aus, dass die ,,Uhren* in unterschiedlichen Gemeinschaften jeweils
spezifisch ,ticken®, sodass die Wahl geeigneter Messintervalle an diese ,,Eigenzeit*
der jeweiligen Situation angepasst werden muss. Um Moglichkeiten einer optimalen
Annédherung auszuloten, haben wir zwei unterschiedliche ,,Community Detection®-
Methoden auf drei unterschiedliche Communities angewandt. Aus Platzgriinden
gehen wir in diesen Beitrag hauptsdchlich nur auf ,,Clique Percolation® und deren
Anwendung auf zwei idealtypische Communities ein. Im Vergleich zu [7] validieren
wir unseren Ansatzes durch ein anderes ,,Community Detection*-Verfahren, den Link
Communities Ansatz, und erweitern unsere Samples durch eine weitere Fallstudie.

2 Verwandte Arbeiten

Mittlerweile existieren zahlreiche Forschungsarbeiten zu Dynamik in Netzwerken,
die insbesondere Evolution und Wachstum im Fokus haben. Falkowski [8] liefert in
ihrer Dissertation einen ausfiihrlichen Uberblick und entwickelt darin Ansitze fiir das
Clustering in dynamischen Netzwerken. Jedoch fehlt hier eine Auseinandersetzung mit
der Problematik des Einflusses der Variation von Zeitscheibenldngen auf Clustering.
Es existiert eine frithe Arbeit aus den 1980er Jahren aus dem Bereich der Psychologe
zu geben [9], die sich unter der Frage nach Zugehorigkeitsempfinden zu Cliquen
diesem Phinomen mit der Annahme annéhert, dass Akteure bei entsprechend langer
Beobachtung mathematisch zwar einer Clique zugeordnet werden kdnnen, jedoch
sich nicht daran erinnern, jemals in dieser Gruppe gewesen zu sein. Diese Annahme
ist sicher auch fiir die aktuelle Frage nach ,,Community Detection* in dynamischen
Netzwerken von Relevanz, auch wenn sie nicht mehr von Community-Forschern
aufgegriffen wurde.

Andere Ansitze, welche die zeitlicher Dynamik in Netzwerken in Betracht ziehen,
sind z.B. die sogenannten ,,Moving Structures® bei dynamischen positionalen
Analysen in Netzwerken [10] oder aber auch die Arbeiten von Matthias Trier zu
Zuverldssigkeit von Zentralititsmallen in zeitlicher Betrachtung [11].
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Konkrete Arbeiten zum Einsatz der ,,Clique Percolation“~-Methode in dynamischen
Netzen versuchen, mogliche temporale Effekte durch eine auf Basis von
Gesamtproportionen voraus definierte InitialgroBe von Sub-Communities [12] oder
GroBle und Alter von Communites [13] zu adressieren, oder aber auch relevante
Ereignisse [14] als heuristische Hilfsmittel verwenden. Erst die zeitgleich zu unserer
Initaluntersuchung [ 7] erschienene Arbeit von Budka et al. [ 15] thematisiert das gleiche
Problem der Ermittlung von passenden Zeitscheiben bei der Suche nach bestimmten
Mustern in dynamischen Netzwerken. Einen ausfiihrlichen Gesamtiiberblick iiber die
Analyse dynamische Communities in Netzwerken liefern Coscia et al. [16].

3 Ansatz

Im Vergleich zu anderen Clustering-Verfahren erlauben die ,,Clique Percolation®-
Methode (CPM) [6] und der Ansatz der ,,Link Communities* (LC) [17] die
Zugehorigkeit von einem Knoten zu mehr als einem Cluster. Somit kdnnen sogenannte
tiberlappende Mitglieder in verschiedenen Sub-Communities ermittelt werden. Dies
entspricht hdufig der empirischen Realitét, wo beispielsweise ein Softwareentwickler
Mitglied von verschiedenen Teams sein kann oder gleichzeitig verschiedene Rollen
innehaben kann (z.B. Entwickler und Koordinator).

Eine Community ist im Sinne von CPM definiert als eine Einheit aller k-Cliquen, die
einander durch eine Reihe von adjazenten k-Cliquen erreichen konnen. k-Cliquen
sind bei dieser Definition vollstdndige Subgraphen der Grofie k und zwei k-Cliquen
sind adjazent, wenn sie mindestens k-1 Knoten teilen. Percolation bezieht sich in
diesem Falle auf eine Komponente, die iiber die adjazenten k-Cliquen durch den
Graphen perkoliert, wobei in jedem Zug nur ein Knoten seine Position dndert (s.
Abbildung 1 als Beispiel fiir eine 4-Cliquen Perkolation).

Abbildung 1: Perkolation einer 4-Clique
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Wie CPM erlaubt auch die LC-Methode [17] das Finden von iiberlappenden
Gruppen. Allerdings unterscheidet sich die Interpretation dieser Uberlappungen. In
der LC-Methode werden Gruppen als soziale Dimensionen oder Kontexte definiert
(z.B. liber gemeinsame Interessen), zwischen denen hierarchische Strukturen und
Uberschneidungen auftreten kdnnen, im Gegensatz zur sonst {iblichen Definition iiber
Teile von Netzwerken, die intern stiarker vernetzt sind als nach au3en hin. Wahrend
Knoten tiiblicherweise in mehreren Kontexten auftreten, wird fiir Kanten hingegen
angenommen, dass sie eindeutig einem Kontext zuzuordnen sind. Um hierarchische
und {iberlappende Gruppenstrukturen erkennen zu kdnnen, wird ein hierarchisches
Clustering von Kanten anstelle von Knoten durchgefiihrt.

Wir haben mehrere mogliche Indikatoren identifiziert, die die Gruppenstruktur von
Netzwerken wiederspiegeln und als Basis dienen konnen fiir einen Mechanismus,
der das Finden geeigneter Zeitscheibengréfen fiir die Untersuchung eines gegebenen
Netzwerks unterstiitzt. Wir definieren einen Indikator hier als Funktion , welche ein
Netzwerk and eine durch ein Clusteringverfahren gefundene Gruppenstruktur auf
cine reale Zahl abbildet. Die Basisindikatoren, die wir nutzen, sind die Zahl der
gefundenen Cluster, eine aggregierte Variante von Clustergrofle, Coverage und
Overlap-Coverage. Coverage und Overlap-Coverage sind dabei definiert als der
Anteil von Knoten, die in mindestens einem Cluster (Coverage ) oder in mindestens
zwel Clustern (Overlap-Coverage ) enthalten sind zur Gesamtanzahl der Knoten des
Netzwerks:

[{v e V(N):3c € C(N,D),v € c}|
V()]

cov(N,D) =

1{v |IN V(N): l{c: ¢ € C(N.D).v € c}| > 1}]

ol_cov(N.,D) = TZG)

In beiden obigen Formeln bezeichnet die Knotenmenge eines Netzwerks und die
Menge der Cluster, die durch Anwendung des Clusteringverfahrens auf das Netzwerk
gefunden wurden.

Im Gegensatz zu den anderen Indikatoren muss die Clustergrof3e fiir ein komplettes
Netzwerk aggregiert werden. Fiir diese Aggregation nutzen wir Maximum,
Durchschnitt und Varianz bzw. Standardabweichung, sodass die aggregierten Formen
dann unserer Definition eines Basisindikators entsprechen.
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Zusatzlich zu diesen einfachen Indikatoren fithren wir noch einen kombinierten
Indikator aus Anzahl der Cluster und Overlap-Coverage ein. Dieser Indikator ist fiir
den Fall l{e:c € C(N, D)} > 1 definiert als

{c:c e C(N.D)} -m
ci{N,D) = . + ol_cov(N,D)
[V (N)I

und als ci(N.D)= 0 fiir alle anderen Félle. Hier bezeichnet m die minimale
Clustergrofle. Dieser Skalierungsfaktor wurde eingefiihrt, um einen Vergleich
zwischen CPM und anderen Clustering-Verfahren zu ermdoglichen, da in CPM die
minimale ClustergroBe durch den Parameter & vorgegeben ist. Um nun die Ergebnisse
von CPM mit den Ergebnissen von Clusteringverfahren, die keine Beschrankung der
Mindestgrofle von Clustern haben, vergleichen zu konnen, setzen wir £ = m und
ignorieren alle Cluster, deren Grof3e kleiner als m ist. Wenn nicht anders angegeben
gilt fiir die prasentierten Ergebnisse, dass sie mit k = m = 4 gewonnen wurden.
Die Fallunterscheidung fiir diesen Indikator ist notwendig, da fiir den Fall, dass nur
ein Cluster gefunden wird, dass Ergebnis sonst dem Kehrwert der Knotenzahl des
Netzes entspricht, was keine Aussage iiber die Subgruppenstruktur des Netzes erlaubt.

Auf der Basis dieser Indikatorfunktionen definieren wir nun Zielfunktionen der
Form o(T.D)—> r wobei T eine Zeitreihe, also eine Folge von Zeitscheiben
eines Netzwerks gleicher Lange ist. Um aus den vorgestellten Basisindikatoren
Zielfunktionen zu erzeugen, wird erneut aggregiert, diesmal {iber alle Zeitscheiben
einer Zeitreihe. Es werden die gleichen Formen der Aggregation verwendet, die
auch bei der ClustergroBe angewendet werden. Die Maxima einer so erzeugten
Zielfunktion liber verschiedene Zeitreihen sollten nun auf die ideale Zeitscheibengrofle
(repréasentiert durch die jeweilige Zeitreihe) hinweisen und damit Einblicke in die
Dynamik des untersuchten Netzes bieten.

4 Fallstudien

Fiir die vorliegende Studie wahlen wir als Untersuchungsfille die ,,Open Source*-
Projekte Asterisk und OpenSimulator (OpenSim) sowie das Dojo Toolkit. Sie stellen
damit unterschiedlich groBe Fille aus verschiedenen Doménen dar.

Asterisk ist eine Software-basierte Telefonanlage, die von der Firma Digium entwickelt
wird. Es hat neben dem offenen GNU Lizenzmodell auch eine kommerzielle Lizenz.
Auch wenn das Projekt von einer Firma vorangetrieben wird, steht eine grof3e
Community hinter dem Projekt. Die Software wird vielfach in Callcentern eingesetzt
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und durch das ,,Open Source“~-Modell sind die Unternehmen, die sie einsetzen, in
der Lage sie nach eigenen Bediirfnissen anzupassen. Es ist ein typisches, grofes
Projekt mit einem relativ stabilen Kern von Entwicklern und Nutzern sowie eine
stark fluktuierende Nutzergruppe, die das Projekt zeitweise begleiten. Fiir die
vorliegende Fallstudie haben wir Netzwerkdaten aus Mailinglisten und Quellcode-
Repositories (SVN) zu extrahiert (s. [18]). Fiir Asterisk wurden die Jahre 2006 und
2007 erhoben. Die Entwickler-Mailingliste beinhaltet 13542 Nachrichten verteilt
auf 4692 Themen, die von 1324 Entwicklern und Nutzern diskutiert werden. Die
Community-Mailingliste beinhaltet 67949 Mails verteilt auf 26095 Themen, die von
4642 Nutzern diskutiert werden. Das SVN Archiv setzt sich aus 17868 Revisionen
von 1866 Artefakten zusammen, die von 30 Kernentwicklern gepflegt werden.

OpenSimulator ist ein ,,Open Source“-Projekt, das sich mit der Entwicklung einer
Server-seitigen Software befasst, um 3D-Simulationswelten vergleichbar mit dem
proprietiren System ,,Second Life* zu betreiben. Das Lizenzmodell hier ist die BSD
Lizenz. OpenSimulator stellt eine mittelgroBe Community dar. Im untersuchten
Zeitraum von September 2007 bis Februar 2009 haben insgesamt 198 Personen
iiber 1185 Themen (5505 E-Mails) in der Entwickler-Mailingliste diskutiert.
Interessanterweise haben sich in der Community-Mailingliste fiir den gleichen
Zeitraum weniger Personen an weniger Themen beteiligt (175Personen, 634Themen,
1582E-Mails). Beim Sourcecode-Management wird im Falle von OpenSimulater
Subversion (SVN) verwendet. Hier haben im untersuchten Zeitraum mit 26 Personen
vergleichsweise wenige Entwickler Schreibrechte auf dem System. Diese haben an
6012 Objekten gearbeitet (insgesamt 32867 Objekte bei Berilicksichtigung aller
Versionen).

Das Dojo Toolkit ist eine ,,Open Source* Javascript Bibliothek, die von der
Dojo Foundation entwickelt wird. Ziel der Bibliothek ist es die Client-seitige
Webentwicklung zu unterstiitzen. Dojo verwendet die BSD Lizenz sowie die
Academic Free License. Daten liegen hier von der Entwickler-Mailingliste fiir die
Jahre 2006 und 2007 vor sowie fiir das SVN Archiv von Januar 2006 bis August
2007. Die Mailingliste beinhaltet 7207 Nachrichten in 1477 Threads, die von
114 Entwicklern diskutiert werden. Das SVN-Quellcodearchiv beinhaltet 15845
Revisionen von 4151 Artefakten, die durch 29 Kernentwickler gepflegt werden. Zum
Zeitpunkt der Erhebung stellte das Projekt ein eher typisch kleines ,,Open Source*-
Projekt dar, bestehend hauptsichlich aus einem stabilen Kern.

Fiir die Evaluation unseres Ansatzes zur Ermittlung optimaler Zeitfenster verwenden
wir im Weiteren nur die Entwickler-Mailinglisten. Die Community-Mailinglisten
stellen sich als zu fragmentiert dar. Die SVN Daten bestitigen unsere Annahme,
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dass durch die kontrollierten Schreibrechte der wenigen Kernentwickler, die Netze
sich insbesondere iiber Zeit zu einer grolen Clique hin entwickeln, wo am Ende
praktisch jeder alles macht. Die Félle unterscheiden sich insbesondere durch
GroBe. Wihrend Asterisk ein grofles Projekt mit tiber 1000 Entwicklern ist, sind
OpenSimulator und Dojo kleine bis mittlere Projekte bestehend aus 100 bis 200
aktiven Mitgliedern. OpenSimulator und Dojo unterscheiden sich u.a. wiederum
dadurch, dass OpenSimulator eine hohere Fluktuation in der Peripherie aufweist,
wenngleich beide einen stabilen Kern besitzen.

5 Ergebnisse

Die urspriingliche Annahme unserer Untersuchungen war, dass die Dynamik
produktiver Communities eine inhdrente Eigenzeit beinhaltet. Die Arbeits- und
Produktionsphasen der Gemeinschaft unterliegen einem Tempo, der je nach
Community stark variieren. Dariliber hinaus unterliegt dieser Zeiteffekt selbst einer
gewissen Dynamik, die durch interne oder externe Ereignisse beeinflusst wird,
beispielsweise als Eile im Projekt kurz vor einer Deadline [2]. Die eigentliche
Dynamik, also die Entwicklung strukturelle Eigenschaften des Netzwerks iiber Zeit
unterscheidet sich bei den unterschiedlichen Communities.

Am stabilsten kann hierbei Dojo angesehen werden. Bei Asterisk steigt die Dichte
tiber die Zeit. Zugleich nimmt die Anzahl der Teilnehmer in der Mailingliste ab.
Es sind also zunehmend weniger Entwickler dabei, die zunehmend intensiver
kommunizieren. OpenSimulator ist ein typisches wachsendes Netzwerk. Wihrend die
Dichte am Anfang abnimmt und sich dann einpendelt, nimmt die Anzahl der Knoten
im Laufe der Zeit zu. Bezogen auf den CPM Algorithmus bestétigt die Beobachtung,
dass der hochste k Wert bei der mindestens noch eine Gruppe gefunden wird bei
k=5 fiir Asterisk und k=6 fiir OpenSimualtor bei einer Zeitscheibenldnge von drei
Monaten liegt. Dies passt zu unserer urspriinglichen Annahme, dass Zeitscheiben der
Lange von zwei bis drei Monaten fiir die untersuchten Communities die geeignetsten
seien. Daher haben wir im Folgenden den Fokus auf k Werte zwischen k=3 und k=6
gelegt.

Die Verdnderung der Dichte in den Netzwerken hat mogliche Effekte fiir unsere
Indikatoren. So kann die zunehmende Dichte zunidchst durch mehr Interaktionen zu
einer grofBeren Anzahl von Clustern fithren, die aber im Laufe der Zeit immer mehr
miteinander verschmelzen. Eine solche Verschmelzung kann bei Open Source Netzen
beispielsweise dazu fiihren, dass zwar mit der Zeit die Anzahl der Cluster abnimmt,
aber die Verschmelzung sich ungleich verteilt. So findet man oft ein grof3es Cluster,
die aus mehreren kleinen Clustern entstanden ist, neben wenigen kleinen Clustern,
die nicht weiter verschmelzen iiber Zeit.
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Die Einbeziehung von Dynamik bedeutet fiir den Coverage-Indikator, dass
bei wachsender Zeitscheibenldnge auch die Zahl der innerhalb der Zeitscheibe
beobachteten Akteure steigen kann, so dass der Indikator dadurch fiir eine langere
Zeitscheibe einen kleineren Wert annehmen kann, als er ihn fiir kleinere Zeitscheibe
im gleichen Zeitraum hat. Allerdings tritt dieser Fall in den beobachteten Daten selten
auf, so dass dieser Indikator mit linger werden Zeitscheiben ansteigt, weshalb wir ihn
im Folgenden nicht weiter betrachten.

Aus diesen Uberlegungen heraus lisst sich ableiten, dass Coverage und Clustergrofe
keine zuverldssigen Indikatoren darstellen. Sie neigen dazu einfach mit zunehmender
Liange der Zeitscheiben anzusteigen, ohne etwas tiber die Dynamik der Gemeinschaften
auszusagen. Overlap-Coverage und Anzahl der Cluster hingegen sind unserer
Beobachtung nach zuverldssige Indikatoren.

Sowohl CP als auch das LC- Verfahren sind mit der Zielvorgabe definiert worden,
insbesondere iiberlappende Subgruppen in Netzwerken zuzulassen und zu finden.
Daher bietet sich die Overlap-Coverage der mit diesen Verfahren identifizierten
Cluster fiir verschiedene Zeitscheibenldngen zu betrachten. Abbildung 2 zeigt
am Beispiel von Asterisk, wie ein mogliches optimales Zeitfenster identifiziert
werden kann. Hierbei ist zu beachten, dass die Overlap-Coverage stark mit Anzahl
von Clustern zusammenhéngt. Je mehr Subgruppen gefunden werden, desto mehr
Uberlappungen sind moglich.

0,06 o
0,45 -
0,05 -~ 0.4 -t
- 035 .=
- : K RPN o I-.I.-l-"' "--:: ’
0,03 Qs : d
*, 02 #
0,02 0,15 4

01 o

0,05 rf’\
0

T pli] 30 G0 o] 120 180 360 720

0,0

Abbildung 2: Overlap-Coverage fiir Asterisk, links CPM, rechts LC
(gestrichelt= Durchschnitt, gepunktet = Maximum und durchgingig=
Standardabeichung)

Asterisk ist das geeignetste Beispiel aus den drei Communities, da es grofer ist und
zugleich die geringste Dichte aufweist. OpenSimulator und Dojo sind kleiner, weisen
aber insgesamt eine hohere Dichte auf. Dies fiihrt fiir die CPM Methode dazu, dass
bei Zeitscheiben der Lange von drei Monaten und mehr bei OpenSimulator und Dojo
nicht mehr als ein groBBer Cluster identifiziert wird (bei k=4). Das Beispiel Asterisk
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verdeutlicht zudem, dass die hohere Dichte bei ldngeren Zeitscheiben einen eindeutig
starken Einfluss auf ,,Community Detection““-Verfahren hat. Hier identifiziert LC im
Kontrast zu CPM bei der Verldngerung der Zeitscheiben tendenziell mehr Cluster, da
diese in dem Falle {iber Kanten und nicht tiber Knoten identifiziert werden. Hierbei
kann sowohl bei CPM als auch bei LC ein Peak bei der Varianz von Clustergrof3en
bei identifizierten Clustern sich als ein guter Indikator fiir geeignete Léngen der
Zeitscheiben erweisen, auch wenn diese Abweichungen in den von uns beobachteten
Féllen mit LC nicht so deutlich ausgeprégt sind wie bei CPM.
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Abbildung 3: Anzahl der Cluster bei unterschiedlich langen Zeitscheiben (CPM (links),
LC (rechts), Asterisk (oben), OpenSimulator (Mitte),
Dojo (unten), gepunktet = Maximum, gestrichelt = Durchschnitt, durchgingig =
Standardabweichung)

Insgesamt zeigen die Ergebnisse deutlich mit dem komplexeren Indikator Overlap-
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Coverage aber auch dem einfacheren Indikator der Anzahl von Clustern, wie in
Abbildung 3 fiir alle Communities mit beiden Verfahren, dass die von uns durch
qualitative Beobachtung ermittelte Optimalldnge von zwei bis drei Monaten [2] fiir
die Communities durch die Indikatorenmodelle bestétigt wird. Auch due Varianz bei
ClustergrofBen deckt die Annahme, jedoch kann Clustergro3e wie oben erwéhnt von
anderen Faktoren beeinflusst sein.

Bezogen auf die tatsdchlichen Personen und deren Rollen im Netzwerk zeigt sich die
Tendenz, dass wichtige iiberlappende Mitglieder von Subgruppen wie Innovatoren
sich gut in den Zeitscheiben der Lingen von 7 Tagen und 30 Tagen verteilen. So
taucht z.B. im OpenSimulator-Netzwerk Christa C.L., die als Wissenschaftlerin
neue Ideen wie z.B. Hypergrids (Hyperlinks in 3D Simulationswelten) einbringt, am
haufigsten in Zeitscheibenldngen von 7 Tagen auf. Léngere Zeitscheiben von etwa
einem halben Jahr beinhalten tendenziell hdufig Personen mit représentativen Rollen,
wie z.B. Stefan A. und Dirk H. in der OpenSimulator Community. Auch wenn sich
Rollen aufgrund vielfiltiger Einflulfaktoren schwer einer bestimmten Linge von
Zeitscheiben zuordnen lassen, so ldsst sich zumindest eine Tendenz ablesen, dass in
dem Fall Langen zwischen einem und drei Monaten einen reprasentativen Schnitt fiir
die untersuchten Communities darstellen.

6 Diskussion

Unsere Untersuchung verdeutlicht, dass die Variation der Liange von Zeitscheiben
fiir die Analyse von produktiven Online-Communities einen systematischen Effekt
auf die Identifizierung von Subgruppen hat. Die eingesetzten Verfahren CPM und
LC haben jeweils unterschiedliche Definitionen von Communities und verhalten sich
demnach auch unterschiedlich bei unserer Untersuchung. Der beobachtete Effekt ldsst
sich dennoch bei beiden Verfahren feststellen.

Allerdings spiegeln sich nach abschlieBender Beurteilung unserer Verfahren auch
weitere Effekte als Einflussfaktoren fiir das Clustering von dynamischen Netzwerken
in den Resultaten. So ist insbesondere bei produktiven Gemeinschaften davon
auszugehen, dass Ereignisse wie Deadlines, Meilensteine, Beginn von Unterprojekten,
Teilung usw. eine bedeutende Rolle fiir die inhérente ,,Zeit* bzw. der Geschwindigkeit
einer Community. So konnen sich gut wihrend einer Deadline-Phase beispielsweise
dhnlich viele Subgruppen bei einem kiirzeren Zeitraum identifizieren, die bei einer
gewohnlichen Phase erst bei einer langeren Zeitscheibe identifiziert werden wiirden.
Daher koénnen wir nach der systematischen Betrachtung davon ausgehen, dass die
Ermittlung der korrekten Linge von Zeitraumen fiir die Beobachtung und Analyse
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von Communities liber Zeit mit Blick auf Ergebnisse vieler Verfahren des Clustering
und der Community Detection von grof3er Bedeutung ist. Auch wenn Forscher durch
implizite Annahmen im Zuge von Recherchen und allgemeinen Beobachtungen tiber
die Produktionstempi ihrer untersuchten Gemeinschaften treffen, die intuitiv passen,
so wird sich die Frage spdtestens im Kontext von zunehmend anfallenden, groflen
Datenmengen stellen, wie sie derzeit in der ,,Big Data* Diskussion bereits skizziert
werden.
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