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1 Einleitung 

Supply Chains (SCs) sind in der heutigen Zeit komplexe Systeme, die stetigen Verände-

rungen unterworfen sind (Hunker et al., 2020). Um diese Systeme überwachen und steu-

ern zu können, werden in wachsendem Umfang Datenmengen erhoben und gespeichert 

(Tanase et al., 2018). Innerhalb von SCs, bspw. im Supply Chain Management (SCM), 

werden dazu in der Regel relationale Datenbanken bzw. relationale Datenstrukturen ver-

wendet (Drakopoulos et al., 2015). Dabei zählen relationale Datenbanken aktuell zu den 

dominierenden Datenbanken (Garcia-Molina et al., 2009; Hunker et al., 2020).  

Bei Systemen in der SC Domäne handelt es sich um Netzwerke (Junghanns et al., 2016; 

Hunker et al., 2020). Netzwerke lassen sich aufgrund ihrer Struktur als Graph interpre-

tieren, sodass die Speicherung in Graphen naheliegend ist (Junghanns und Petermann, 

2016; Junghanns et al., 2016; Anikin et al., 2019; Kovács et al., 2019). Bei der Speiche-

rung von Graphen stellen Graphdatenbanken eine rasch wachsende Technologie dar 

(Junghanns et al., 2017; Ezhilchelvan et al., 2020). Die Darstellung von Daten in Graph-

strukturen basiert auf der Graphentheorie (Robinson, 2015). Dabei werden Daten über 

Knoten und Kanten abgebildet (Junghanns und Petermann, 2016; Ezhilchelvan et al., 

2020). Durch Graphstrukturen können bspw. Beziehungen zwischen heterogenen Daten, 

also z. B. Daten, die unterschiedliche Strukturen oder Formate aufweisen, einfacher und 

schneller als in relationalen Datenstrukturen dargestellt und abgefragt werden (Junghanns 

und Petermann, 2016; Junghanns et al., 2017; Rostami et al., 2019; Ezhilchelvan et al., 

2020). Um das angestrebte Wissen aus Daten für das SCM mit Methoden der Wissensent-

deckung gewinnen zu können, müssen Daten effizient verarbeitet werden. Dabei wächst 

die Bedeutung des Data Minings (Bissantz und Hagedorn, 2009). Eine spezifische Form 

des Data Minings im Hinblick auf Daten in Graphstrukturen ist das Graphmining 

(Rehman et al., 2012), bei welchem Daten aus Graphstrukturen direkt basierend auf Gra-

phen analysiert werden und nicht zunächst in relationale Datenstrukturen überführt wer-

den müssen (Klöckner, 2015). Zur direkten Verarbeitung von Graphen können unter-

schiedliche Programme, wie z. B. MATLAB, genutzt werden. 

Um eine Graphanalyse durchführen zu können, ist im Kontext eines SCMs ein Konzept 

notwendig, das die Besonderheiten von Daten in Graphstrukturen berücksichtigt. Ziel 

dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Graphmining-Konzeptes unter Verwendung des 

Programms MATLAB zur Verarbeitung von Daten in Graphstrukturen aus dem Bereich 
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der SC. Weitere Ziele sind, die Möglichkeiten der Verwendung von MATLAB zum 

Graphmining zu analysieren, die Anforderungen an die verwendeten Daten zu definieren 

und ein für SC Anwendungen generisches Vorgehen zu entwickeln, sowie seine Anwend-

barkeit zu überprüfen. Um dies zu erreichen, ist insbesondere die Datenstruktur für Daten 

aus der SC Domäne zu untersuchen. 

Zur Erstellung eines Graphmining-Konzeptes müssen zunächst Grundlagen der Anwen-

dungsdomäne (SCs und SCM) und der Wissensentdeckung in diesem Kontext erarbeitet 

werden. Im Zuge dessen sind auch Daten, Datenstrukturen und unterschiedliche Daten-

banktypen zu erläutern, um im späteren Verlauf der Arbeit die Vor- und Nachteile ein-

zelner Datendarstellungen nutzen zu können. Gleiches gilt bezüglich der Erläuterung un-

terschiedlicher Programme zur Darstellung und Analyse von Graphstrukturen. Durch die 

Untersuchung unterschiedlicher Programme lassen sich Rückschlüsse auf die Anforde-

rungen an Graphanalyse- und Graphmining-Tools ziehen. Dies ermöglicht zusammen mit 

grundlegenden Betrachtungen von Graphstrukturen in Kombination mit Anforderungen 

im SCM die Entwicklung eines Graphmining-Konzeptes. Dabei wird auf die Besonder-

heiten des verwendeten Tools, sowie auf die notwendige Datenstruktur bzw. die notwen-

dige Datenaufbereitung eingegangen. Wurde dieser Schritt erfolgreich angewandt, kann 

mit der gezielten Datenverarbeitung bzw. Analyse begonnen werden. Auf diese Weise 

entsteht ein für SC Anwendungen einsetzbares Konzept. Um abschließend die Anwend-

barkeit des entwickelten Konzeptes bewerten zu können, wird dieses prototypisch auf ein 

Anwendungsbeispiel angewandt. Die daraus abgeleiteten Erkenntnisse werden im Fazit 

diskutiert. Zudem wird das gesamte Konzept im Fazit kritisch hinterfragt, sodass sich 

Anhaltspunkte zur weiteren Entwicklung und Verbesserung des Konzeptes ergeben. 



2 Wissensentdeckung im Kontext der Supply 

Chain 

Im Folgenden werden die für die Untersuchung der Problemstellung benötigten Grundla-

gen erarbeitet. Dabei wird insbesondere auf die Anwendungsdomäne SC, sowie auf die 

Grundlagen von Daten und Datenbanken eingegangen. 

2.1 Supply Chain 

Der Begriff SC ist in der Literatur nicht einheitlich definiert. Dabei unterscheiden sich 

die Definitionen insbesondere im Umfang und der Art von Elementen, die in einer SC 

integriert sind. Das APICS Dictionary (Blackstone, 2010, S. 148) definiert eine SC z. B. 

folgendermaßen: „The global network used to deliver products and services from raw 

materials to end customers through an engineered flow of information, physical distribu-

tion, and cash.“ Dieser Definition lässt sich entnehmen, dass eine SC grundsätzlich aus 

Informations-, Waren- und Geldflüssen vom Rohmaterial über die Herstellung eines Pro-

duktes bis zum Endverbraucher besteht. Zudem verdeutlicht das Wort „network“, dass es 

sich bei einer SC nicht, wie der Name vermuten lässt, um eine einzelne Kette, sondern 

um ein komplettes Netzwerk handeln kann. In einem solchen Netzwerk werden Verbin-

dungen zwischen unterschiedlichen Herstellern und Dienstleistern aufgespannt. Eine wei-

tere Definition einer SC nach Mentzer et al. (2001, S. 4) lautet: „[…] a supply chain is 

defined as a set of three or more entities (organizations or individuals) directly involved 

in the upstream and downstream flows of products, services, finances, and/or information 

from a source to a customer.“ Bei dieser Definition wird deutlich, dass Informations-, 

Waren- und Geldflüssen nicht nur in eine Richtung fließen. Das aufgespannte Netzwerk 

entwickelt sich somit nicht ausschließlich in Wertsteigerungsrichtung. Durch die nicht 

einheitliche Stromrichtung der Elemente steigt der Komplexitätsgrad des Netzwerkes. 

Die SC wird zusätzlich erweitert, wenn die Definition einer SC nach Chopra und Meindl 

(2004, S. 4) berücksichtigt wird: „A supply chain consists of all parties involved, directly 

or indirectly, in fulfilling a customer request.“ Demnach sind neben den von Mentzer et 

al. (2001) beschriebenen direkt involvierten auch indirekt involvierte Elemente zu be-

rücksichtigen. Unter Elementen sind dabei bspw. unterschiedliche Unternehmen 

(Mentzer et al., 2001; Stadtler et al., 2015), Einzelpersonen (Mentzer et al., 2001) oder 
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auch Wertsteigerungsstufen (Günther und Tempelmeier, 2003) zu verstehen. Je nach De-

finition werden unterschiedliche Mindestanforderungen an eine SC und an die enthalte-

nen Elemente gestellt. So sind bspw. nach Stadtler et al. (2015) mindestens zwei und nach 

Mentzer et al. (2001) mindestens drei Elemente notwendig, um eine SC aufzuspannen. In 

der allgemeinen Betrachtung von SCs ist zu beachten, dass SCs auf unterschiedlichen 

Ebenen aufgespannt werden können, bspw. innerhalb einer einzelnen Fabrik aber auch 

über mehrere Fabriken hinweg.  

In der deutschsprachigen Literatur gibt es unterschiedliche Übersetzungen für den Begriff 

der SC. Arnold et al. (2008) verwenden als Übersetzung den Begriff Logistikketten. Lo-

gistikketten beschreiben sie dabei folgendermaßen: „In betrieblichen Logistikketten spie-

geln sich die Zusammenhänge des Material- und Güterflusses im Beschaffungs-, Produkti-

ons- und Vertriebsbereich von Unternehmen wider“ (Arnold et al., 2008, S. 160). Hierbei 

wird deutlich, dass der Begriff Logistikketten unspezifischer als SC in der englischsprachigen 

Literatur gefasst ist. 

Insgesamt lässt sich den unterschiedlichen Definitionen einer SC entnehmen, dass Entschei-

dungen, die zunächst nur direkt auf ein einzelnes Element wirken, auch direkten oder indi-

rekten Einfluss auf die anderen Elemente der SC haben. Es müssen somit nicht nur interne, 

sondern auch externe Auswirkungen von Entscheidungen berücksichtigt werden. Zusätzlich 

sind, bei Entscheidungen die SC betreffend, die teils heterogenen Interessenslagen der invol-

vierten Parteien zu berücksichtigen, was die Komplexität der Entscheidungen zusätzlich er-

höht (Kleijnen, 2005; Law, 2015; Stadtler et al., 2015).  

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird die Definition einer SC nach Chopra und Meindl 

(2004) verwendet, da in dieser alle direkt und indirekt involvierte Parteien eingeschlossen 

sind. Dadurch wird die SC allumfassend abgebildet. Zudem werden in der Arbeit immer die 

Informations-, Waren- und Geldflüsse berücksichtigt. 

Aufgrund des hohen Komplexitätsgrades von SCs ist ein SCM notwendig (Stadtler et al., 

2015). Dabei wird unter SCM „die unternehmensübergreifende Koordination und Optimie-

rung der Material-, Informations- und Wertflüsse“ (Arndt, 2008, S. 47) verstanden. Auf diese 

Weise sollen die Prozesse in einer SC zeit- und kostenoptimal gestaltet werden (Christopher, 

2016). Damit das SCM adäquate Entscheidungen für die Entwicklung der SC treffen kann, 

ist es notwendig, dass die Auswirkungen der Entscheidungen auf die SC schon im Voraus 

möglichst gut absehbar sind (Stadtler et al., 2015). Um dies zu ermöglichen, werden viele 

Daten in der SC erhoben. Daten allein bieten keine ausreichende Entscheidungsunterstüt-

zung. Für eine solche Entscheidungsunterstützung ist die Zusammenführung, Aufbereitung, 
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und Analyse der Daten notwendig (Fayyad und Uthurusamy, 1996; Wirth und Hipp, 2000). 

Typische Fragestellungen im Bereich des SCMs beschäftigen sich u. a. mit dem Ressourcen-

management, der Lieferantenstruktur und den Lieferzeiten (Hahn und Kaufmann, 2002; Hitt, 

2011; Wannenwetsch, 2014). 

2.2 Daten und Datenstrukturen 

In der heutigen Zeit werden in allen Lebensbereichen, sowohl im Privatleben, in der Wis-

senschaft, als auch in der Industrie, immer mehr Daten und Informationen gesammelt 

(Steiner, 2017; Tanase et al., 2018). Daten bilden die Grundlage der Wissensentdeckung 

und -gewinnung (Frawley et al., 1992; Fayyad und Uthurusamy, 1996). Informationen 

und Wissen spielen in immer mehr Bereichen der SC eine entscheidende Rolle (Dippold 

et al., 2005; Hildebrand et al., 2015). So sind sowohl Bereiche der Produktion, als auch 

der Planung und Strategie involviert (Hildebrand et al., 2015). Zudem hat sich gezeigt, 

dass je höher die Qualität eines Produkts und je innovativer es ist, desto stärker ist der 

Anteil an Informationen und Wissen ausgeprägt, der in den Entstehungsprozess einge-

bracht werden muss (Dippold et al., 2005). 

Es sind hierbei die Begriffe Wissen, Information und Daten zu unterschieden (Kudraß, 

2015). Aus Daten können durch Zuordnung einer Bedeutung, also einer Interpretation, 

Informationen abgeleitet werden (Kudraß, 2015). Werden diese so gewonnenen Informa-

tionen anschließend vernetzt und in einen Kontext gesetzt, entsteht aus den Informationen 

Wissen (North, 2011). Diese Beziehungen zwischen Daten, Informationen und Wissen 

finden sich auch in der Wissenstreppe in Anlehnung an North (2016) in Abbildung 1 

wieder. Zudem wird in der Wissenstreppe deutlich, dass aus Daten Handlungen abgeleitet 

werden können, indem das abgeleitete Wissen an passender Stelle angewendet wird. 

„Daten sind das inhaltliche Element einer Information“ (Hildebrand et al., 2015, S. 143) 

und bestehen aus nach Regeln geordneten Symbolen (Hildebrand et al., 2015). Prinzipiell 

lassen sich strukturierte, unstrukturierte und semistrukturierte Daten unterscheiden 

(Kudraß, 2015). Damit sind Daten wertungsfrei und ohne Interpretation nicht weiter ver-

wendbar. Aus diesem Grund ist es notwendig, dass die Daten zum richtigen Zeitpunkt, 

an der richtigen Stelle vorliegen, sodass durch kontextbezogenes Wissen wertsteigernde 
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Informationen aus ihnen gewonnen werden können (Dippold et al., 2005). Damit unter-

scheiden sich Daten im Wesentlichen nicht von anderen Produktionsfaktoren, die auch 

zur richtigen Zeit am richtigen Ort verfügbar sein müssen (Dippold et al., 2005). 

 

 

    Handeln 

   Wissen 
+ Anwendung 
+ Motivation 

  Informationen + Vernetzung   

 Daten + Bedeutung   

Zeichen + Syntax    

 

 

Abbildung 1: Wissenstreppe. Darstellung der Zusammenhänge zwischen Zeichen, Daten, 

Information, Wissen und Handeln in Anlehnung an North (2016) 

Da wie in Kapitel 1 beschrieben die Bedeutung von Daten stetig wächst, ist u. a. auch auf 

die Datenqualität zu achten (Hazen et al., 2014). Unter Datenqualität lässt sich dabei „[…] 

die Gesamtheit der Ausprägungen von Qualitätsmerkmalen eines Datenbestandes bezüg-

lich dessen Eignung, festgelegte und vorausgesetzte Erfordernisse zu erfüllen“ 

(Hildebrand et al., 2015, S. 88), verstehen. In der Arbeit wird im Folgenden davon aus-

gegangen, dass die verwendeten Daten den Datenqualitätsmerkmalen nach Cai und Zhu 

(2015) entsprechen. 

Um Daten nutzen zu können, müssen diese zudem in einem geeigneten Format, in Da-

tenstrukturen, gespeichert werden (Ottmann und Widmayer, 2012). Je nachdem welche 

Informationen aus den Daten gewonnen werden sollen, können einige Datenstrukturen 

Vorteile gegenüber anderen aufweisen (Ottmann und Widmayer, 2012). Dabei ist unter 

Datenstruktur die „Organisationsform für eine Menge von Daten“ (Ottmann und 

Widmayer, 2012, S. 24) zu verstehen. In Tabelle 1 sind einige häufig verwendete Daten-

strukturen aufgeführt und kurz erläutert. Dabei ist zu beachten, dass die einzelnen Daten-

strukturen zum Teil aufeinander aufbauen können. 
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Tabelle 1: Überblick über Datenstrukturen 

Datenstruktur Erläuterung Quelle 

Datenfeld / 

Array 

Ein Array besteht aus einer festgelegten Anzahl 

von Index-Wert-Paaren. Alle Elemente des Arrays 

müssen vom gleichen Datentyp sein. 

Mehta und 

Sahni, 2018; 

Will, 2018  

Datensatz / 

Record 

Ein Datensatz besteht aus mehreren zusammenge-

hörigen Datenfeldern. 

Mertens et 

al., 2017 

Verkettete Liste In einer Liste können beliebig viele Elemente ge-

speichert werden. Dabei besteht ein Element aus 

den abgelegten Daten und einem Pointer auf das 

nächste Element. Somit bildet eine verkettete Liste 

eine Alternative zum Array. 

Ottmann und 

Widmayer, 

2012; Mehta 

und Sahni, 

2018 

Baum Bäume bestehen aus Knoten, die über Kanten ver-

bunden sind. Ein Baum kann als Graph ohne Kreis-

schlüsse angesehen werden. Dabei sind mehrere 

Spezifikationen von Bäumen wie z. B. orientierte, 

freie und binäre Bäume möglich. Über Bäume las-

sen sich z. B. hierarchische Informationen gut ab-

bilden. Die Konstruktion eines Baumes kann auf 

eine Liste zurückgeführt werden. 

Celko, 2014; 

Mehta und 

Sahni, 2018 

Graph Ein Graph besteht aus Knoten, die über (gerichtete 

und/ oder ungerichtete) Kanten verbunden sind. 

Durch die Verbindungen können Beziehungen zwi-

schen Knoten abgebildet werden. Ein Graph kann 

als freier Baum interpretiert werden. 

Celko, 2014; 

Mehta und 

Sahni, 2018 

Stapelspeicher / 

Stack 

In einem Stapelspeicher werden Elemente nachei-

nander abgespeichert. Dabei werden neu hinzuge-

fügte Elemente immer an das gleiche Ende ange-

hängt. Am gleichen Ende können Elemente auch 

nur entfernt werden. Ein Stapelspeicher funktio-

niert also nach dem Last-In-First-Out-Prinzip. 

Mehta und 

Sahni, 2018; 

Will, 2018 

Warteschlange / 

Queue 

Eine Warteschlange funktioniert ähnlich wie der 

Stapelspeicher. Der Unterschied besteht darin, dass 

neue Elemente an einem Ende hinzugefügt und am 

anderen Ende entfernt werden. Eine Warteschlange 

funktioniert also nach dem First-In-First-Out-Prin-

zip. 

Mehta und 

Sahni, 2018; 

Will, 2018 
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Bei der Betrachtung von SC-Strukturen spielen insbesondere Stamm-, Bestands- und 

Transaktionsdaten eine Rolle. Dabei sind Stammdaten „grundlegende Informationen 

[…], die unabhängig von der Materialbewegung anfallen“ (van Bonn, 2013, S. 293). Es 

handelt sich dementsprechend um Daten, die sich kaum bis gar nicht ändern und feste 

Größen im System einer SC definieren. Ein Beispiel für Stammdaten sind Kundenstamm- 

und Standortdaten (van Bonn, 2013). Bestandsdaten sind Daten, die „Mengen- und Wer-

testrukturen in der Datenhaltung kennzeichnen“ (Scheidler, 2017, S. 17). Bestandsdaten 

ändern sich somit während Prozesse in der SC ablaufen. Die größte und letzte Haupt-

gruppe an Daten bilden die Transaktionsdaten (Scheidler, 2017). Mit Hilfe von Transak-

tionsdaten lassen sich Bewegungsvorgänge beschreiben (Scheidler, 2017). Bewegungs-

vorgänge, also Transaktionen, von Objekten beschreiben nach Corsten und Gössinger 

(2008) den Übergang zwischen einzelnen Akteuren. Mit Hilfe der Transaktionsdaten las-

sen sich also Änderungen an den Bestandsdaten nachvollziehen. 

Stamm-, Bestands- und Transaktionsdaten weisen im Allgemeinen keinen einheitlichen 

Datentyp auf (Scheidler, 2017). Zudem ist bei der Zusammenführung solcher Daten aus 

unterschiedlichen Quellen auf die Eindeutigkeit von Bezeichnungen zu achten bzw. es 

muss ausreichend Kontextwissen über die Kodierung vorhanden sein.  

2.3 Datenbanken 

Wie in Abschnitt 2.2 beschrieben, gibt es eine Vielzahl unterschiedlicher Datenstruktu-

ren. Daten können in Datenbanken gespeichert werden. In diesem Zusammenhang sind 

insbesondere die Begriffe Datenbank, Datenbanksystem (DBS) und Datenbankmanage-

mentsystem (DBMS) zu unterscheiden. Unter einer Datenbank wird „[…] eine Samm-

lung von Daten, die einen Ausschnitt der realen Welt beschreiben“ (Kudraß, 2015, S. 20), 

verstanden. Die so abgelegten Daten stehen dabei zueinander in Beziehung (Schicker, 

2014). Die Anzahl der beinhalteten Daten ist generell nicht limitiert (Preiß, 2007). Insge-

samt lässt sich eine Datenbank als „nothing but a collection of organized data“ (Batra, 

2018, S. 1) beschreiben. Dem gegenüber steht das DBMS. „Ein Datenbankmanagement-

system (DBMS) ist ein Softwaresystem […], das dem Benutzer das Erstellen und die 

Pflege einer Datenbank ermöglicht. Dies umfasst die Definition, die Erzeugung und Ma-

nipulation von Datenbanken“ (Kudraß, 2015, S. 21). Das DBMS ist von großer Bedeu-

tung, da dabei auch das Datenmodell der Datenbank festgelegt wird (Kudraß, 2015). Das 
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Datenmodell bestimmt wiederum die Datenstruktur der gespeicherten Objekte, die mög-

lichen Operationen, die auf den Daten ausgeführt werden können, und die Integritätsbe-

dingungen, die die zulässigen Zustände definieren (Silberschatz et al., 2011; Kudraß, 

2015). Die Datenbank bildet zusammen mit dem DBMS ein DBS (Unland und Pernul, 

2014; Kudraß, 2015; Saake et al., 2018). Durch DBS können Daten effizient organisiert 

und verarbeitet werden (Kudraß, 2015). 

Es lassen sich je nach Aufbau und genutzter Datenstruktur unterschiedliche Datenbank-

modelle unterscheiden, z. B. relationale, objektorientierte, hierarchische und netzartige 

Datenbankmodelle (Schicker, 2014; Kudraß, 2015). Grundsätzlich lässt sich zwischen 

dem vorherrschenden relationalen und den nichtrelationalen Datenbankmodellen unter-

scheiden. Im Folgenden wird auf diese zwei Unterscheidungen eingegangen.  

2.3.1 Relationale Datenbanken 

Relationale Datenbanken zählen derzeit zu den wichtigsten Datenbankmodellen und bil-

den den defacto Standard bei Datenbankanwendungen (Garcia-Molina et al., 2009; 

Schicker, 2014; Steiner, 2017; Batra, 2018; Tanase et al., 2018). 

Die Datenbasis einer relationalen Datenbank bilden Tabellen (Steiner, 2017). Die Tabel-

len werden als Relationen bezeichnet (Schicker, 2014). Die Tabellen stehen in Beziehung, 

wobei die Beziehungen in den Tabellen mit Hilfe von Primär- und Fremdschlüsseln ab-

gespeichert werden (Schicker, 2014; Steiner, 2017). Die theoretische Grundlage für die-

ses Datenbankmodell bilden das Relationenkalkül und die relationale Algebra (Schicker, 

2014). 

Ein Überblick über wichtige Begriffe in Bezug auf relationale Datenbanken ist basierend 

auf Steiner (2017) in Tabelle 2 zusammengestellt. 

Tabelle 2: Grundlegende Begriffe in Bezug auf das relationale Datenbankmodell  

Begriff Erklärung 

Entität Eine Entität beschreibt ein Themengebiet und umfasst Elemente, die die 

gleichen Merkmale aufweisen. Eine Entität kann somit als Tabellenname 

interpretiert werden. Dazugehörige Datensätze werden als Entitätsmenge 

bezeichnet. 
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Tabelle 2: Grundlegende Begriffe in Bezug auf das relationale Datenbankmodell (Fort-

setzung) 

Begriff Erklärung 

Relation Eine Entität bildet zusammen mit der zugehörigen Entitätsmenge eine Re-

lation, also eine Tabelle, die alle beigeordneten Werte beinhaltet. 

Attribut Ein Attribut entspricht einem Spaltennamen der Relation und beschreibt 

somit ein Merkmal eines abgespeicherten Datensatzes. Unter einem At-

tributwert lässt sich somit das dem Attribut zugeordnete Datum des Da-

tensatzes verstehen. 

Domäne Synonym kann der Begriff Wertebereich verwendet werden. Die Domäne 

schränkt die zulässigen Attributwerte ein. 

Nullwerte Wenn ein Datensatz für ein Attribut keinen Attributwert besitzt, enthält 

der Datensatz an dieser Stelle einen Nullwert. 

 

Eine Stärke des relationalen Datenbankmodells liegt in der hohen Flexibilität gegenüber 

Änderungen und Ergänzungen (Steiner, 2017). Zudem basieren relationale Datenbank-

systeme auf standardisierten Prozessen und weisen eine einheitliche Abfragesprache auf 

(Batra, 2018). Um diese Abfragesprache nutzen zu können, ist aber zwangsläufig das 

relationale Format notwendig, was auch bedeutet, dass Daten, falls sie bspw. aus objekt-

orientierten Quellen stammen, erst in das entsprechende Tabellenformat überführt wer-

den müssen (Klöckner, 2015). Der Prozess des Umformens kann dabei komplex und auf-

wendig sein (Leavitt, 2010). Zudem ist die Abfragesprache nur für strukturierte Daten 

nutzbar (Leavitt, 2010). Eine andere Schwäche des relationalen Datenbankmodells ist, 

dass Daten teils nur redundant abgespeichert werden können (Schicker, 2014). Zudem 

wird das System der Tabellen durch jede neu hinzugefügte Tabelle immer schwerer über-

schaubar (Steiner, 2017). Ein weiterer Nachteil des relationalen Datenbankmodells liegt 

darin, dass bei Abfragen häufig Daten aus mehreren Tabellen zusammengeführt werden 

müssen, sodass die für die Abfrage benötigte Zeit bei komplexen Datenstrukturen hoch 

ist (Steiner, 2017). Zudem sind rekursive Abfragen nur schwer bis gar nicht mit relatio-

nalen Datenbanksystemen zu realisieren (Klöckner, 2015).  
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2.3.2 Nichtrelationale Datenbanken 

Neben den dominierenden relationalen Datenbanken gibt es viele andere Datenbanken, 

die auf unterschiedlichen Datenbankmodellen beruhen. Im Folgenden werden exempla-

risch hierarchische, Key-Value, spaltenorientierte Datenbankmodelle, Dokumentenda-

tenbankmodelle und das Prinzip des Graphdatenbankmodells kurz vorgestellt.  

Dabei werden zum einen die Verbindungen zwischen unterschiedlichen Datenbankmo-

dellen aufgezeigt und gleichzeitig einige Kernmodelle aus dem Bereich der NoSQL-Da-

tenbanken vorgestellt. 

Hierarchische Datenbanken gehören zu den ältesten Datenbanken und ähneln in ihrem 

Aufbau den relationalen Datenbanken. Die Daten werden in einer Tabelle gespeichert, 

wobei die erste Spalte die Hierarchiestufe und die zweite Spalte die Daten der jeweiligen 

Hierarchiestufe abbildet (Steiner, 2017). Diese Struktur ist starr. Sie lässt sich nur mit viel 

Aufwand erweitern und an neue Anforderungen und Umstände anpassen (Steiner, 2017). 

Spaltenorientierte Datenbanken ähneln ebenfalls relationalen Datenbanken, allerdings 

werden hier Daten spaltenweise auf dem Speicher abgelegt (Klöckner, 2015; Khasawneh 

et al., 2020). Spaltenorientierte Modelle sind insbesondere dann effizient, wenn ganze 

Spalten ausgelesen werden sollen. Dabei kann direkt auf die relevante Spalte zugegriffen 

werden (Klöckner, 2015). Es muss also nicht wie bei relationalen Modellen aus jeder 

Zeile das entsprechende Datum ermittelt werden. Damit ist die spaltenorientierte Daten-

bank eine Spezialisierung der relationalen Datenbank für Anwendungen, für die nur auf 

wenige Spalten aber viele Zeilen zugegriffen werden muss. 

Die Key-Value-Datenbank basiert auf Schlüssel-Wert-Paaren (Störl, 2015). Die Daten, 

die als Wert-Anteil gespeichert werden, können ein beliebiges Datenformat aufweisen 

und die darin abgelegten Daten können in einer strukturierten, semi- oder unstrukturierten 

Form vorliegen (Störl, 2015). Dies hat keinen Einfluss auf den Schlüssel, da der Schlüssel 

vollkommen unabhängig von der Datenstruktur des zugeordneten Werts ist, was einen 

Flexibilitätsgewinn darstellt (Klöckner, 2015). Im Gegensatz zu einer relationalen Daten-

bank müssen Daten so nicht in ein festes Schema übertragen werden. 

Die Dokumenten-Datenbank ähnelt der Key-Value-Datenbank (Fasel, 2016). Auch bei 

Dokumenten-Datenbanken werden Schlüssel-Wert-Paare abgelegt (Meier und 

Kaufmann, 2016). Der Wert-Anteil wird dabei von Dokumenten gebildet (Meier und 
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Kaufmann, 2016; Khasawneh et al., 2020). Unter Dokumenten ist dabei eine Datei mit 

einer inneren Struktur (Edlich et al., 2011) zu verstehen. Damit bildet die Dokumenten-

Datenbank eine Kombination aus der Flexibilität der Key-Value-Datenbank und der 

Strukturiertheit der relationalen Datenbank. 

Das Graphdatenbankmodell basiert auf der mathematischen Graphen-Theorie (Celko, 

2014; Robinson, 2015). Dabei werden Zusammenhänge über Knoten und Kanten abge-

bildet, wobei die Knoten den Entitäten eines relationalen Datenbankmodells entsprechen 

(Celko, 2014). Einem Knoten können beliebig viele Eigenschaften zugewiesen werden 

(Celko, 2014). Kanten, somit die Verbindungen zwischen Knoten, können, aber müssen 

nicht, gerichtet sein (Celko, 2014; Meier, 2016). Kanten können wiederum eigene Eigen-

schaften aufweisen bzw. ausdrücken (Edlich et al., 2011; Celko, 2014). 

In Tabelle 3 werden grundlegende Begriffe aus dem Bereich des Graphdatenbankmodells 

vorgestellt. 

Tabelle 3: Grundlegende Begriffe in Bezug auf das Graphdatenbankmodell nach Celko 

(2014) 

Begriff Erläuterung 

Null Graph Der Graph besteht ausschließlich aus Knoten. 

Vollständiger 

Graph 

In dem Graphen ist jeder Knoten mit jedem anderen Knoten ver-

bunden. 

Verbundener Graph In dem Graphen kann jeder Knoten durch einen Weg erreicht 

werden 

Weg Die Strecke an Kanten, die ein Satz von Knoten ohne Redundanz 

an durchlaufenden Kanten verbindet, wird als Weg bezeichnet. 

Pfad  Ein Pfad ist ein Weg, wobei jeder Knoten nur einmal durchlaufen 

werden darf. 

Kreis Es wird im Kontext eines Graphen von einem Kreis gesprochen, 

wenn ein Pfad wieder zu seinem Ausgangspunkt zurückführt. 

 

Graphen werden bspw. über eine Adjazenzmatrix und Adjazenzlisten aufgestellt (Celko, 

2014; Mehta und Sahni, 2018). Dabei drückt eine Adjazenzmatrix „einen Graphen als 

Matrix aus und gibt an, welcher Knoten mit welcher Kante verbunden ist“ (Meier und 
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Kaufmann, 2016, S. 70). Auf diese Weise können sowohl symmetrische als auch asym-

metrische Beziehungen umgesetzt werden. Zudem kann durch die Werte in der Matrix 

eine Gewichtung der Beziehungen vorgenommen werden. 

Eine Adjazenzliste ist nach Mehta und Sahni (2018, S. 51) wie folgt definiert: „The ad-

jacency list [..] consists of an array Adj of n linked lists, one for each vertex in G, such 

that Adj[υ] for vertex υ consists of all vertices adjacent to υ.“ Das bedeutet, dass zu jedem 

Knoten eine Liste erstellt wird, die die Verbindungen zu den anderen Knoten enthält. 

Diese Listen werden wiederum in einem Datenfeld abgespeichert. Auf diese Weise wer-

den direkt die Verbindungen an jedem Knoten gespeichert, sodass die Effizienz von Ab-

fragen gesteigert wird (Edlich et al., 2011).  

Das Graphdatenbankmodell fokussiert sich im Gegensatz zum relationalen Datenbank-

modell auf die Beziehung zwischen den Daten anstatt nur auf die Daten selbst (Celko, 

2014). Aus diesem Grund lassen sich komplexe Analysen, bei der die Beziehungen zwi-

schen den Daten fokussiert werden, besser mit Graphdatenbankmodellen als mit relatio-

nalen Datenbankmodellen durchführen (Meier und Kaufmann, 2016). Die Abfragen für 

derartige Analysen in relationalen Datenbanken sind komplex und es besteht die Gefahr 

in einer endlosen Schleife gefangen zu sein (Celko, 2014). Auch wenn die Daten nicht in 

einem einheitlichen Format vorliegen, können Daten direkt in einen Graphen eingebettet 

werden (Celko, 2014). Dies ist bei Relationenstrukturen nicht möglich, da neue Daten 

gegen die bisherigen geprüft und an die vorliegende Relationenstrukturen angepasst wer-

den müssen (Celko, 2014).  
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3 Verarbeitung von Graphstrukturen 

Wie in Abschnitt 2.2 und Abschnitt 2.3.2 beschrieben, lassen sich netzwerkartige Struk-

turen durch Graphstrukturen und somit in Graphdatenbanken abbilden. Um aus den so 

abgespeicherten Daten einen Informationsgewinn ziehen zu können, müssen diese Daten 

allerdings noch in eine Graphdatenbank implementiert und anschließend basierend auf 

einer Fragestellung analysiert werden. Ein solches Vorgehen fällt in den Bereich der Wis-

sensentdeckung. 

3.1 Grundlagen der Wissensentdeckung 

Wie bereits in Kapitel 1 beschrieben, werden immer mehr Daten erfasst. Bei diesen Daten 

handelt es sich vorwiegend um Rohdaten, die unverarbeitet abgespeichert werden 

(Frawley et al., 1992). Um einen Nutzen aus diesen Daten ziehen zu können, müssen die 

Daten mit Hilfe von Computern analysiert werden (Frawley et al., 1992). Aus diesem 

Grund nimmt die Wissensentdeckung bzw. Datenmustererkennung seit den 1990er Jah-

ren einen immer größeren Stellenwert ein (Bissantz und Hagedorn, 2009). 

Ein Stichwort, das in Bezug auf die Wissensentdeckung häufig fällt, ist Data Mining. 

Data Mining wird bereits in unterschiedlichen Bereichen praktiziert, bspw. im Marketing, 

bei der Auswertung von sozialen Netzwerken, in militärische Anwendungen, im Finanz-

sektor und in der Biologie und Medizin  (Frawley et al., 1992; Bissantz und Hagedorn, 

2009). Data Mining wird allerdings auch häufig synonym mit „Knowledge Discovery in 

Databases“ (KDD), also der Wissensentdeckung in Datenbanken, verwendet 

(Jungermann, 2009). Unter Wissensentdeckung wird nach Frawley et al. (1992, S. 58) 

folgendes verstanden: „Knowledge discovery is the nontrivial extraction of implicit, pre-

viously unknown, and potentially useful information from data.“ Data Mining wird nach 

Kleissner (1998, S. 296) wie folgt definiert: „Data mining is a new decision support anal-

ysis process to find buried knowledge in corporate data and deliver understanding to busi-

ness professionals.“ Damit stellt das Data Mining einen Teil bzw. Unterabschnitt des 

KDD dar. Die Wissensentdeckung kann mehrere unterschiedliche Aufgaben erfüllen. 

Eine Hauptaufgabe ist die Gruppierung und Identifizierung von Daten (Frawley et al., 

1992). Als weitere Aufgaben können die Zusammenfassung von Daten durch Beschrei-
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bung von Gemeinsamkeiten, die Differenzierung von Daten durch Beschreibung von Un-

terschieden in Daten und der Vergleich von Daten identifiziert werden (Frawley et al., 

1992). Nach Rehman et al. (2012) ist zusammenfassend das Hauptziel des Data Minings 

versteckte und nützliche Datenmuster aus einem sehr großen Datensatz zu extrahieren. 

Wie schon in der Definition des Data Minings angedeutet, ist das Data Mining und darauf 

aufbauend die Wissensentdeckung, nicht als eine einzelne Aktion zu verstehen, sondern 

als Prozess (Kleissner, 1998; Kugran und Musilek, 2006). Die Durchführung einer Wis-

sensentdeckung in Form von KDD kann in mehrere Abschnitte unterteilt werden. Im Fol-

genden wird eine Unterteilung nach Kleissner (1998) vorgestellt. Zunächst erfolgt die 

Datenauswahl, in der die zu analysierenden Daten ausgewählt und bereitgestellt werden. 

Anschließend erfolgt eine Bereinigung der Daten, in der bspw. Duplikate aus den Daten 

entfernt werden. Die darauffolgende Datenanreicherungs- und Kodierungs-Phase dient 

dazu, dass möglichst nur aussagekräftige Daten analysiert werden. Als letzte Phase des 

KDD kann das Data Mining verstanden werden. Wie das übergeordnete KDD lässt sich 

das Data Mining in mehrere Phasen unterteilen. Diese Phasen sind in Abbildung 2 gra-

fisch dargestellt und im Folgenden erläutert. Die Hauptphasen des Data Minings sind die 

Studiendefinition, die Entdeckung, die Verfeinerung und abschließend die Vorhersage. 

In der Studiendefinition wird zunächst das Ziel der Datenuntersuchung festgelegt, um 

anschließend relevante Daten auswählen zu können. Zur Auswahl der Daten gehört unter 

anderem die Wahl der Datenquelle(n) und einer Strategie zum Umgang mit fehlenden 

Daten. Anschließend ist ein Mining Algorithmus wie z. B. Clusteranalyse, induktives 

Lernen oder Bayes (Bissantz und Hagedorn, 2009) zu wählen. In der Phase der Entde-

ckung wird der gewählte Algorithmus auf die ausgewählten Daten angewendet. In der 

Verfeinerungsphase werden die Ergebnisse der vorherigen Phase ausgewertet und bewer-

tet. Es kann auch sein, dass Parameter der vorherigen Phase angepasst werden müssen, 

sodass ein iterativer Prozess entsteht. In der Verfeinerungsphase wird mehr Verständnis 

für die Daten entwickelt. In der letzten Phase werden basierend auf den gewonnenen Er-

kenntnissen Vorhersagen getroffen. Diese Vorhersagen können anschließend auf Daten 

angewendet werden, die nicht im Data Mining Prozess involviert waren. Damit fasst 

Kleissner (1998) den Bereich des Data Minings weiter als bspw. Fayyad und Uthurusamy 

(1996), die unter Data Mining nur die Anwendung von speziellen Algorithmen verstehen. 
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Abbildung 2: Data Mining Prozess. Ablauf eines Data Mining Prozesses nach Kleissner 

(1998) 

Da die meisten Datenbanksysteme ein relationales Datenmodell aufweisen, werden auch 

Data Mining Prozesse meist auf diesen durchgeführt (Chen et al., 1996; Džeroski, 2003; 

Scheidler, 2017). Insbesondere bei komplexen, stark verknüpften Daten, wie sie bspw. in 

SCs vorliegen, ist das Data Mining auf Basis von relationalen Datenbanken schwierig 

und langwierig. Daher bietet sich die Verarbeitung von Daten auf Basis von Graphstruk-

turen an (Drakopoulos et al., 2015). Data Mining auf der Basis von Graphstrukturen wird 

auch als Graphmining bezeichnet und bildet somit eine Spezifikation des Data Minings 

(Rehman et al., 2012).  
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3.2 Graphmining Tools 

Das Vorgehen beim Graphmining unterscheidet sich nicht vom Vorgehen vom Data Mi-

ning auf relationalen Datenbanken. Grundsätzlich werden beim Graphmining auch An-

sätze der Klassifizierung, der Gruppierung und Entscheidungsbäume verwendet (Rehman 

et al., 2012) bspw. unter Verwendung von Nachbarschaftssuchen (Angelova, 2009). Um 

die Nutzung von Graphdatenbanken beim Data Mining, also das Graphmining, zu unter-

stützen und zu vereinfachen, wurden unterschiedliche Tools entwickelt, die auch 

Graphmining Prozesse unterstützen. Im Folgenden werden drei Tools exemplarisch kurz 

vorgestellt. 

RapidMiner ist eine Open Source Data Mining-Plattform (Kotu und Deshpande, 2014). 

Zudem bietet RapidMiner die Möglichkeiten zum maschinellen Lernen, Text Mining, vo-

raussagender Analytik und Geschäftsanalyse (Geetha und Nasira, 2014). Bei RapidMiner 

können Operatoren zur Verarbeitung von Daten kombiniert werden, die jeweils eine ein-

zelne Aktion ausführen (Ristoski et al., 2015). Innerhalb von RapidMiner wird eine XML 

Repräsentierung der Daten verwendet, um sicherzustellen, dass ein standardisiertes For-

mat bei der Übertragung zwischen den einzelnen Operatoren verwendet wird (Han et al., 

2008). RapidMiner bietet darüber hinaus Möglichkeiten der Erweiterung und Einbindung 

in andere Strukturen (Geetha und Nasira, 2014; Ristoski et al., 2015). 

Der Konstanz Information Miner (KNIME) ist ein Tool, das die interaktive Analyse von 

Daten ermöglicht (Berthold et al., 2009). Das Tool ist eine Open-Source-Software, 

wodurch die Einbindung in bereits vorhandene Strukturen erleichtert wird (Berthold et 

al., 2009; Haun et al., 2010). Die zu analysierenden Daten können aus unterschiedlichen 

Quellen, wie bspw. unterschiedlichen Datenbanksystemen mit unterschiedlichen Daten-

strukturen, stammen und auch parallel verarbeitet werden (Berthold et al., 2009; Feltrin, 

2015). In KNIME werden Daten zwischen unterschiedlichen Knoten transferiert 

(Berthold et al., 2009). An diesen Knoten können jeweils vordefinierte Aktionen durch-

geführt werden, die durch die Verbindung von unterschiedlichen Knoten kombiniert und 

angepasst werden können (Berthold et al., 2009; Haun et al., 2010). Knoten können dabei 

als Verarbeitungszentren interpretiert werden. Durch diese Art der Verarbeitung, können 

Daten bzw. die verarbeiteten Varianten dieser, an den unterschiedlichen Knoten abgegrif-

fen werden (Berthold et al., 2009). Innerhalb von KNIME werden Daten in „DataTable“-

Strukturen gespeichert (Berthold et al., 2009). Dies bedeutet, dass auch Daten, die aus 

einem Graphdatenbanksystem stammen, in ein Tabellenformat überführt werden. 
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MATLAB ist eine hauptsächlich von Ingenieuren und Wissenschaftlern genutzte Pro-

grammierumgebung und -sprache, die auf die numerische Lösung von Problemen ausge-

legt ist (MathWorks, 2020b). Es handelt sich dabei primär um eine lineare Algebra Soft-

ware (Sahu et al., 2017). Ein großer Vorteil von MATLAB liegt in der Möglichkeit der 

parallelen Durchführung von Prozessen (MathWorks, 2020b). Zudem ist es möglich 

MATLAB über die Database-Toolbox mit dem Neo4j Datenbanksystem zu verbinden 

(MathWorks, 2020a), das zu den populärsten Graphdatenbanksystemen gehört (Celko, 

2014; Sahu et al., 2017). Neo4j verfügt über eine Programmierschnittstelle (Angles, 

2012), sodass mithilfe von MATLAB die in dem Datenbanksystem gespeicherten Daten 

manipuliert und analysiert werden können. Auf diese Weise können die Funktionen von 

MATLAB und Neo4j kombiniert werden.  

Neo4j bietet die Möglichkeit Daten aus unterschiedlichen Quellen und mit unterschiedli-

chen Datenstrukturen in einen Graphen zu überführen (Neo4j, 2020). Auf einen in Neo4j 

vorliegenden Graphen kann über MATLAB zugegriffen werden (MathWorks, 2020a). 

Innerhalb von MATLAB können Beziehungen zwischen Knoten analysiert werden 

(MathWorks, 2020a). Zusätzlich ist es möglich Knoten und Kanten zu erstellen, zu lö-

schen oder zu modifizieren (MathWorks, 2020a). Der so bearbeitete bzw. analysierte 

Graph kann zurück in die Neo4j Datenbank exportiert werden (MathWorks, 2020a). In 

MATLAB können eigene Analyseroutinen verfasst werden (MathWorks, 2020b). Die Er-

gebnisse können direkt in MATLAB dargestellt werden (MathWorks, 2020a, 2020b). Mit 

Hilfe von weiteren Toolboxen innerhalb von MATLAB können auch bspw. zusätzlich 

statistische Analysen von Daten zugeführt werden (MathWorks, 2020a). 

Da MATLAB darüber hinaus mit anderen Datenbanktypen wie bspw. spaltenorientierten 

(Apache Cassandra) und  Dokumenten- (MongoDB) sowie relationalen Datenbanken ver-

bunden werden kann (MathWorks, 2020a), ist es möglich auf eine große Bandbreite von 

Datenquellen zuzugreifen. 

Die Verarbeitung von großen Datensätzen kann über unterschiedliche Tools erfolgen, 

bspw. mittels eines kompletten Frameworks, eines Datenbanksystems und/ oder mittels 

Bibliotheken (Durand et al., 2018). Die Verwendung und Einbindung von solchen Graph-

Tools sind allerdings noch nicht ausreichend erforscht und erfolgt (Drakopoulos et al., 

2015).  



4 Entwicklung eines Graphmining-Konzeptes in 

MATLAB zur Analyse von Daten aus der 

Supply Chain Domäne 

Wie in Abschnitt 2.3.2 beschrieben, fokussieren Graphdatenbanken die Beziehungen zwi-

schen den Daten. Übertragen auf die SC Domäne entspricht dies einer Fokussierung auf 

die Transaktionsdaten. Da die Transaktionsdaten zu den wichtigsten Daten in einer SC 

zählen (siehe Abschnitt 2.2), ist die Wahl von Graphdatenbanken als Grundlage eines 

Data Mining-Prozesses sinnvoll. Damit kann ein solcher Prozess als Graphmining be-

zeichnet werden (siehe Abschnitt 3.1). Um einen Graphmining-Prozess in MATLAB 

strukturiert durchführen zu können, wird ein Konzept benötigt. Ein zu diesem Zweck ent-

wickeltes Konzept wird im Folgenden vorgestellt. 

Bei der Erstellung eines Graphmining-Konzeptes für die Umsetzung in MATLAB zur 

Analyse von Daten aus der SC Domäne wurde sich an der allgemeinen Struktur des Data 

Minings, die in Abschnitt 3.1 vorgestellt wurde, orientiert. In Abbildung 2 sind die für 

das Data Mining benötigten Prozesskomponenten dargestellt. Diese Komponenten wur-

den bei der Erstellung des Konzeptes berücksichtigt. Die einzelnen Aspekte des Data Mi-

nings wurden unter Berücksichtigung der Charakteristika des Graphminings angepasst. 

Zusätzlich wurden bei der Entwicklung des Konzeptes unterschiedliche Kompetenzen 

wie kontextbezogenes Wissen, Programmierung und Datenbewertung beachtet. Bei der 

Nutzung von Graphmining ist zu beachten, dass das Graphmining nur als Teil des über-

geordneten KDD zu verstehen ist (siehe Abschnitt 3.1) und somit nicht als alleinstehender 

Prozess durchgeführt werden darf. 

Wie in Abbildung 3 deutlich wird, unterteilt sich das Graphmining-Konzept in vier 

Hauptbestandteile: die kontextbezogenen Vorüberlegungen, die Datenvorbereitung, die 

Ausführung des Graphmining-Algorithmus und die Bewertung der Graphmining-Algo-

rithmus-Ergebnisse. Dabei werden im ersten Teil alle Entscheidungen getroffen, für die 

Domänenwissen und Wissen über die allgemeinen Zusammenhänge bzgl. der zu beant-

wortenden Fragestellung benötigt werden. Im zweiten Teil werden die zur Verfügung 

gestellten Daten auf die Verarbeitung im Graphmining-Algorithmus vorbereitet, sodass 

der im dritten Teil angewendete Algorithmus verwertbare Ergebnisse liefert.  
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Abbildung 3: Graphmining-Konzept zur Anwendung in MATLAB. Ablaufdiagram zur 

Durchführung eines Graphmining-Prozesses 
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Diese Ergebnisse werden anschließend so aufbereitet, dass Analysten basierend darauf 

einschätzen können, ob die Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse ausreichen, um das 

Ziel der Datenuntersuchung zu erfüllen. Es kann notwendig sein, dass entsprechend der 

Bewertung der Algorithmus-Ergebnisse Anpassungen an vorherigen Schritten vorgenom-

men werden müssen. Die Bestandteile des Konzeptes inklusive ihrer Unteraufgaben wer-

den nacheinander den Verlaufspfeilen entsprechend durchlaufen. Dadurch ergibt sich ein 

iterativer Prozess, der zu einem besseren Verständnis der verwendeten Daten führt.  

In den folgenden Abschnitten werden einzelne Aspekte des Konzeptes näher erläutert. 

Dabei wird jedoch nicht genauer auf die Ausführung von Graphmining-Algorithmen ein-

gegangen, da das Konzept allgemein für domänenspezifische Aufgaben konzipiert ist. 

4.1 Kontextbezogene Vorüberlegungen 

Die kontextbezogenen Vorüberlegungen zeichnen sich dadurch aus, dass sie stark abhän-

gig von der jeweiligen Problemstellung sind. Sie müssen somit von einer Person bzw. 

Personengruppe durchgeführt werden, die über domänenspezifisches Wissen verfügt. Zu-

dem muss kontextbezogenes Wissen bzgl. der zu untersuchenden Fragestellung vorhan-

den sein. Aus einer Problemstellung können Fragestellungen abgeleitet werden, mit deren 

Hilfe die Problemstellung gelöst werden kann. Eine solche Fragestellung soll anschlie-

ßend mit Hilfe des Graphminings beantwortet werden. Basierend auf der ausgewählten 

Fragestellung und somit dem Ziel der Datenuntersuchung können passenden Datenquel-

len und die zugehörige Stichprobengröße gewählt werden. Dabei können Datenquellen 

unabhängig von ihrer Datenstruktur in Betracht gezogen werden, da alle Daten in eine 

gemeinsame Graphdatenbank überführt werden. Jedoch sollten die Zusammenhänge zwi-

schen den unterschiedlichen Daten bekannt gemacht werden. Entscheidend für die Aus-

wahl ist die Relevanz der Daten für die jeweilige Fragenstellung. Anschließend muss eine 

Kategorisierung der Daten vorgenommen werden. Dies dient zum einen einem besseren 

Verständnis der Daten, sodass diese besser zusammengefügt werden können. Zum ande-

ren unterstützt die Kategorisierung die Entwicklung eines Schemas, wie mit fehlenden 

bzw. vermeintlich fehlerhaften Daten umzugehen ist. Das Schema dient dazu, dass nur 

sinnstiftende Daten in den späteren Graphmining-Algorithmus eingebracht werden. Da-

bei ist zu beachten, dass alle Daten, die in das übergeordnete KDD (siehe Abschnitt 3.1) 

eingebracht werden, eine gute Datenqualität aufweisen (siehe Abschnitt 2.2). Trotz der 
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vorausgesetzten Datenqualität ist es möglich, dass z. B. durch das Verwenden von unter-

schiedlichen Datenquellen, nicht immer alle zusammengehörigen Daten vorhanden sind. 

Die bereits vorhandene Datenqualität stellt jedoch sicher, dass vertrauenswürdige Daten 

in den Graphmining-Prozess eingebracht werden. Da es sich bei einem Großteil der Daten 

um Transaktionsdaten handelt (siehe Abschnitt 2.2), kann die Entwicklung eines Schemas 

zum Umgang mit fehlenden bzw. vermeintlich fehlerhaften Daten komplex sein. Die 

Transaktionsdaten verbinden in der später zu untersuchenden Graphstruktur unterschied-

liche Knoten, sodass Anpassungen von Transaktionsdaten direkt Einfluss auf weitere Da-

ten haben. Zudem muss beachtet werden, dass die meisten Daten nicht als einzelnes Ele-

ment in dem Graphen vorliegen. Knoten und Kanten weisen beliebig viele Eigenschaften 

auf (siehe Abschnitt 2.2 und Abschnitt 2.3.2). Somit wird bei der Veränderung eines ein-

zelnen Datums auch indirekt Einfluss auf das zugehörige Objekt (Knoten bzw. Kante) 

genommen. Das hier festgelegte Schema zum Umgang mit fehlenden bzw. vermeintlich 

fehlerhaften Daten wird im weiteren Verlauf des Konzeptes in der Datenvorbereitung an-

gewendet. 

Innerhalb der Datenquellen können Daten, die kontinuierliche Daten abbilden, vorhanden 

sein. Kontinuierliche Daten können jedoch nur in diskretisierter Form abgespeichert wer-

den. Da die Diskretisierung insbesondere bei unterschiedlichen Datenquellen nicht 

zwangsläufig aufeinander abgestimmt ist, muss ein Verfahren zum Umgang mit kontinu-

ierlichen Variablen festgelegt werden. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass die ver-

wendeten Daten in einem vergleichbaren Rahmen vorliegen. 

Die abschließende Entscheidung, die im Bereich der kontextbezogenen Vorüberlegungen 

getroffen werden muss, bezieht sich auf die Auswahl eines Graphmining-Algorithmus 

(siehe Abschnitt 3.2). Die Auswahl des Graphmining-Algorithmus wird maßgeblich von 

der gewählten Fragestellung und dem damit verbundenen Ziel der Datenuntersuchung 

bestimmt. Somit wird Wissen bzgl. des mit der Fragestellung untersuchten Gebiets und 

der Anwendbarkeit einzelner Graphmining-Algorithmen benötigt. 

Sind alle Unterabschnitte der kontextbezogenen Vorüberlegungen durchlaufen, ist die 

durch das Graphmining zu untersuchende Fragestellung genauer beschrieben. Zudem 

wurden relevante Daten bestimmt und zur optimalen Verarbeitung kategorisiert. Durch 

die Wahl eines Graphmining-Algorithmus werden zudem Vorgaben für die weitere Ver-

arbeitung der Daten festgelegt. Bei all diesen Überlegungen sind stets die domänenspezi-

fischen Eigenschaften von Daten und Fragestellungen zu beachten. 
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4.2 Datenvorbereitung 

Die Datenvorbereitung bildet den Verbindungsschritt zwischen den kontextbezogenen 

Vorüberlegungen und der eigentlichen Anwendung des Graphmining-Algorithmus. Das 

Ziel der Datenvorbereitung ist, die nach den Vorüberlegungen bereitgestellten Daten für 

den Algorithmus vorzubereiten. Dies bedeutet, dass die konkret durchzuführenden 

Schritte je nach Datenlage und Wahl des Algorithmus in den Vorüberlegungen voneinan-

der abweichen können. 

Da in dem entwickelten Konzept Graphmining durchgeführt wird, ist es notwendig, dass 

die zu analysierenden Daten in eine Graphstruktur überführt werden (siehe Abschnitt 3.1 

und Abschnitt 3.2). Basierend auf den in den kontextbezogenen Vorüberlegungen ge-

wählten Datenquellen kann es zu unterschiedlichen Szenarien bei der Zusammenführung 

von Daten kommen. Ziel der Datenzusammenführung ist es, alle Daten in einer für das 

Graphmining bereitgestellten Datenbank, im Folgenden als Graphmining-Datenbank be-

zeichnet, zusammenzufassen. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass durch die Analyse 

der Daten keine anderweitig genutzte Datenbank beeinträchtigt wird. Mögliche Szenarien 

bei der Datenzusammenführung sind in Abbildung 4 aufgeführt. Insgesamt lassen sich 

fünf Szenarien unterscheiden. Dabei erfolgt eine Differenzierung bzgl. der Anzahl an Da-

tenquellen, der Unterscheidung, ob eine einheitliche Graphstruktur vorliegt, und ob aus-

schließlich Graphstrukturen eingebunden werden sollen. Liegt eine Situation wie in Sze-

nario 1 oder Szenario 3 vor, können die Daten direkt in die Graphmining-Datenbank über-

führt werden. Dadurch, dass alle Daten bereits in einer Graphstruktur vorliegen, sind 

keine weiteren Datenstruktur-Umwandlungsprozesse notwendig. Häufig liegen Daten al-

lerdings in anderen Datenstrukturen vor. Dies liegt u. a. daran, dass bspw. relationale 

Datenbanken deutlich verbreiteter als Graphdatenbanken (siehe Abschnitt 2.3 und Ab-

schnitt 2.3.1) sind. Somit kann ein zusätzlicher Zwischenschritt zur Verarbeitung von 

Daten, die nicht in Graphstrukturen vorliegen, notwendig sein. Der Aufwand der Um-

wandlung kann stark variieren, je nachdem, wie viele unterschiedliche Datenstrukturen 

in Graphstrukturen umgewandelt werden müssen. In den Szenarien 2 und 4 in Abbildung 

4 müssen Daten mit einer gleichen Datenstruktur in die Graphstruktur überführt werden. 

Dabei ist bei Szenario 4 jedoch Wissen aus den kontextbezogenen Vorüberlegungen not-

wendig, um die Verbindung zwischen den Daten aus den unterschiedlichen Quellen kor-

rekt übernehmen zu können. Dies gilt auch insbesondere in Szenario 5. Szenario 5 stellt 

den aufwendigsten Anwendungsfall dar. 
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Abbildung 4: Datenstrukturkombinationen bei Datenquellen. Mögliche Szenarien von 

Datenstrukturkombinationen bei der Einbindung von Daten für den Graphmining-Pro-

zess 

Dies liegt daran, dass die Verbindung zwischen Daten aus unterschiedlichen Datenquel-

len korrekt erstellt und zusätzlich unterschiedliche Datenstrukturen in Graphstrukturen 

werden müssen. Je nach verwendeter Graphdatenbank, kann nicht sichergestellt werden, 

dass diese Umwandlungsprozesse direkt auf der Graphdatenbank durchgeführt werden 

können. Aus diesem Grund empfiehlt es sich die Datenstrukturumwandlung in MATLAB 

durchzuführen, da MATLAB mit vielfältigen Datenstrukturen arbeiten kann (siehe Ab-

schnitt 2.2 und Abschnitt 3.2). 

Sind alle Daten in eine Graphstruktur eingebunden, müssen fehlende bzw. vermeintlich 

fehlerhafte Daten detektiert werden. Dies ist notwendig, um Verfälschungen des 

Graphmining-Algorithmus-Ergebnisses zu verhindern. Wurden fehlende bzw. vermeint-

lich fehlerhafte Daten entdeckt, wird mit ihnen nach dem zuvor gewählten Schema ver-

fahren (siehe Abschnitt 4.1). Auf diese Weise entsteht ein Datensatz, der komplett in einer 

Graphstruktur vorliegt und bereits auf die verwertbaren Daten reduziert wurde. 

Anschließend wird die Graphstruktur bzgl. ihrer Kanten untersucht. Durch eine Graph-

struktur wird nicht per se vorgeschrieben, dass Kanten gerichtet sind (siehe Abschnitt 

2.2). Die Beziehungen in SCs zeichnen sich insbesondere bei der Betrachtung von Infor-

mations-, Waren- und Geldflüsse durch eine vorgegebene Richtung aus (siehe Abschnitt 2.1). 

Die Kantenüberprüfung hat somit den Grund, dass Beziehungen zwischen den Knoten 
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eindeutig definiert sein sollen. Am Beispiel von Warenflüssen lässt sich dies veranschau-

lichen. Ein Knoten, fungiert als Absender der Waren, während ein weiterer Knoten als 

Empfänger auftritt. Ist die Richtung dieser Transaktion nicht gegeben, kann der Waren-

fluss nicht korrekt abgebildet werden. Sind also Sender und Empfänger durch die Rich-

tung der Kante nicht klar gekennzeichnet, lassen sich aus den Daten schwieriger sinnvolle 

Informationen ableiten. Bei der Anwendung des Konzeptes wird deshalb überprüft, ob 

alle Kanten gerichtet sind. Falls Daten wie zuvor beschrieben, zunächst noch in eine 

Graphstruktur überführt werden müssen, ist darauf zu achten, dass direkt gerichtete Gra-

phen erzeugt werden. Für die Fälle, dass Daten aus Graphstrukturen mit einbezogen wer-

den (siehe Szenarien 1, 3 und evtl. 5 in Abbildung 4), müssen die einzelnen Kanten über-

prüft werden. Falls dabei Kanten entdeckt werden, die nicht gerichtet sind, muss dies 

korrigiert werden.  

Eine weitere Besonderheit, die in Graphen auftreten kann, sind isolierte Knoten. Solche 

Knoten weisen keine Kanten mit anderen Knoten auf. Unabhängig vom angewendeten 

Algorithmus sind dies interessante Objekte. Einerseits können sie ungenutzte Ressourcen 

beinhalten. Andererseits ist es aber möglich, dass es sich bei ihnen um Störgrößen han-

delt. Aus diesen Gründen ist es sinnvoll isolierte Knoten bereits im Vorhinein zu detek-

tieren. Zudem kann der zu analysierende Datensatz je nach gewähltem Algorithmus um 

die isolierten Knoten reduziert werden. 

Die beschriebenen Schritte werden alle innerhalb von MATLAB durchgeführt. Wurden 

die einzelnen Schritte der Datenvorbereitung bis zu diesem Punkt durchlaufen, kann der 

zu analysierende Datensatz in der Graphmining-Datenbank aktualisiert werden. Auf diese 

Weise wird sichergestellt, dass die Graphmining-Datenbank stets nur die akut relevanten 

Daten enthält. 

Damit in der nächsten Phase des Konzeptes der Graphmining-Algorithmus durchgeführt 

werden kann, müssen auf den jeweiligen Algorithmus angepasste Algorithmus-Spezifi-

kationen in MATLAB eingebracht werden. Zur Durchführung des gewählten Algorith-

mus können die bereits in MATLAB vordefinierten Funktionen genutzt werden. Die 

Funktionen können durch zusätzlichen MATLAB-Code ergänzt und an die jeweilige Fra-

gestellung angepasst werden (siehe Abschnitt 3.2). Dabei ist auf einen modularen Aufbau 

der Programmsegmente zu achten, damit diese variabel für weitere Graphanalysen ange-
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wendet werden können. Dadurch wird die Anpassbarkeit des Programmcodes erhöht, so-

dass die evtl. notwendigen Modifikationen im späteren Verlauf des Graphmining-Prozes-

ses erleichtert werden. 

Anschließend kann der zuvor ausgewählte Graphmining-Algorithmus auf die aufbereite-

ten Daten angewendet werden. 

4.3 Bewertung der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse 

Die Bewertung der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse erfolgt nach der Durchführung 

des eigentlichen Algorithmus (siehe Abbildung 3). Damit Analysten die Ergebnisse des 

Algorithmus korrekt einordnen können, ist zunächst eine Aufbereitung der Ergebnisse 

notwendig. Darüber hinaus sind allerdings auch Informationen über die allgemeinen Zu-

sammenhänge der Daten sowie Informationen bzgl. der angepassten Daten notwendig. 

Allgemeine Informationen sind notwendig, damit Ergebnisse korrekt in den Sachbezug 

eingeordnet werden können. Zudem kann durch eine Kombination von allgemeinen In-

formationen über die verwendeten Daten, Informationen über die Anpassung der Daten 

und zusätzlich den Ergebnissen des Algorithmus, genauer detektiert werden, an welchen 

Stellen des Prozesses noch Anpassungen notwendig sind. Dabei werden alle Aufberei-

tungen von Ergebnissen direkt in MATLAB erzeugt. Auf diese Weise werden alle Infor-

mationen an einer Stelle gebündelt. 

Als allgemeine Information über den Zusammenhang der zu analysierenden Daten wird 

eine Schema-Darstellung verwendet. Diese zeigt die grundsätzliche Vernetzung zwischen 

unterschiedlichen Datengruppen auf. In Abbildung 5 ist eine beispielhafte Darstellung 

aufgeführt. In dem dargestellten Fall liegen vier unterschiedliche Knotentypen (blau, rot, 

grün und gelb) und drei unterschiedliche Kantentypen vor. Die unterschiedlichen Kno-

tentypen weisen prinzipiell immer die dargestellten Verbindungen über die gerichteten 

Kanten (Typ 1-3) untereinander auf. Auf diese Weise können generelle Zusammenhänge 

ohne konkrete Daten ausgedrückt werden. Im Rahmen einer SC könnten die drei Kanten-

typen Waren-, Geld- und Informationsflüsse darstellen (siehe Abschnitt 2.1). Die unter-

schiedlichen Knotentypen könnten Lieferanten, Hersteller, Verkäufer und Kunden reprä-

sentieren.  
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Abbildung 5: Beispielhafte Schema-Darstellung. Grundlegende Vorschrift der Verknüp-

fung zwischen unterschiedlichen Kanten- und Knotentypen 

Zusätzlich werden Anpassungen an den Daten in einer Log-Datei zusammengefasst. Wie 

in Abbildung 6 gezeigt ist, werden in einer solchen Log-Datei die Ausgangswerte und die 

veränderten Werte von angepassten Daten aufgeführt, sowie der Grund der Anpassung. 

Dies ermöglicht es, die Auswirkungen von angepassten Daten auf das Gesamtergebnis 

besser abzuschätzen. Genauso werden ergänzte Daten und exkludierte Daten aufgeführt. 

Auf diese Weise können alle Anpassungen am Datensatz an einer Stelle nachverfolgt 

werden. Ebenfalls werden die isolierten Knoten in die Log-Datei eingetragen, da diese 

stets als potenziell interessante Objekte anzusehen sind. Um besser einschätzen zu kön-

nen, welcher Anteil an Daten manipuliert oder ausgeschlossen wurden, wird zudem die 

ursprüngliche Gesamtzahl an Knoten und Kanten angegeben. 

Die Darstellungsform der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse kann nicht pauschal 

festgelegt werden, da sie stark vom verwendeten Algorithmus abhängt. Mögliche Dar-

stellungen umfassen bspw. Subgraphen, Gleichungen, Tabellen und Regeln. Diese Arten 

der Visualisierung bieten zusammen mit den zuvor beschriebenen Datenaufbereitungen 

eine Entscheidungsunterstützung, ob die bisher durchgeführten Graphmining-Schritte 

ausreichend zur Beantwortung der Fragestellung sind. Allgemein gilt es zu beachten, dass 

unterschiedliche Darstellungsformen unterschiedliche Fokusse setzen. Deshalb kann es 

sinnvoll sein, die Ergebnisse des Graphmining-Algorithmus auf mehrere Weisen zu vi-

sualisieren. MATLAB bietet dabei eine große Bandbreite an Visualisierungs- und Ex-

portmöglichkeiten. Durch die gemeinsame Berücksichtigung der unterschiedlichen Visu-

alisierungen können bisher noch nicht bekannte Zusammenhänge unter den Daten aufge-

deckt werden.  

Knoten

Kante Typ 1

Legende:

Kante Typ 2

Kante Typ 3
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Abbildung 6: Schematische Log-Datei. Zusammenfassende Darstellung über allgemeine 

Informationen, Änderungen und Anpassungen von Daten während des Graphmining-

Prozesses 

Häufig sind nach dem ersten Durchlauf des Graphminings Anpassungen am Graphmi-

ning-Prozess notwendig, um das Ziel der Datenanalyse zu erreichen. Dies wird in Abbil-

dung 3 durch die sich rückbeziehenden Pfeile aus den Anpassungsblöcken deutlich. Dabei 

sind direkte Anpassungen in den ersten zwei Hauptblöcken des Graphmining-Konzeptes 

möglich. 

Zum einen können Anpassungen an den kontextbezogenen Vorüberlegungen vorgenom-

men werden. Dabei ist besonders die Klassifizierung der Daten und das darauf aufbau-

ende Schema bzgl. des Umgangs mit fehlenden bzw. vermeintlich fehlerhaften Daten kri-

tisch zu hinterfragen. Die hier festgelegte Klassifizierung hat Einfluss auf den gesamten 

Graphmining-Prozess. Da an dieser Stelle Entscheidungen insbesondere auf Grundlage 
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von Domänenverständnis und Erfahrung getroffen werden, findet sich in diesem Bereich 

großes Optimierungspotential. Dies gilt insbesondere unter der Berücksichtigung der be-

reits gewonnen Erkenntnisse aus mind. einem bereits durchgeführten Durchlauf des (noch 

nicht abgeschlossenen) Graphmining-Prozesses. Eine weitere Anpassungsmöglichkeit 

liegt in der Wahl des Graphmining-Algorithmus selbst. Unterschiedliche Algorithmen 

weisen unterschiedliche Stärken und Schwächen auf, sodass es zur Beantwortung einer 

Frage notwendig sein kann, dass mehrere Algorithmen angewendet werden, sodass sich 

deren Stärken ergänzen. Die Zielformulierung bzw. die zu beantwortende Fragestellung 

ist ein zusätzlicher Punkt, der zu hinterfragen ist. So kann es notwendig sein, die Frage 

bzw. die Zielformulierung präziser zu definieren. Dies kann dazu führen, dass die ur-

sprüngliche Fragestellung in mehrere Subfragestellungen unterteilt werden muss, um auf 

einzelne Aspekte Antworten zu liefern. Damit einhergehend kann es notwendig sein, die 

zu betrachtenden Datenquellen oder Stichproben anzupassen. Werden in den kontextbe-

zogenen Vorüberlegungen Anpassungen vorgenommen, hat das direkten Einfluss auf alle 

weiteren folgenden Schritte. 

Die zweite Stelle, an der Anpassungen vorgenommen werden können, ist die Datenvor-

bereitung. Da die Vorgaben, wie Daten vorzubereiten sind, zum großen Teil aus den kon-

textbezogenen Vorüberlegungen stammen, ist in diesem Block insbesondere die Paramet-

risierung der Graphmining-Algorithmen zu betrachten. Bspw. kann es notwendig sein, 

Grenzwerte zu verändern oder andere Parametrisierungen vorzunehmen. Um dabei ein 

effizientes Vorgehen zu unterstützen, ist der modulare Aufbau der Programmstruktur 

wichtig. 

Werden die gewonnen Erkenntnisse auf Basis der Graphmining-Ergebnisse nach Durch-

führung des iterativen Vorgehens als zufriedenstellend eingestuft, können die gewonnen 

Erkenntnisse auf Daten außerhalb des KDD- und somit auch außerhalb des Graphmining-

Prozesses angewendet werden. Auf die Weise können die Erkenntnisse aus dem 

Graphmining-Prozess auch als Unterstützung für Entscheidungen innerhalb des SCM ge-

nutzt werden. 

Allgemein lässt sich festhalten, dass insbesondere im Bereich der Bewertung der Ergeb-

nisse der Graphmining-Algorithmen deutlich wird, dass kein Schritt im Graphmining-

Prozess gänzlich unabhängig von den anderen Schritten ist. Die kontextbezogenen Vor-

überlegungen beeinflussen als Art Weichenstellung den gesamten Prozess. Dies spiegelt 
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sich bspw. im festgelegten Umgang mit fehlenden Daten wider. Die Definition der Vor-

gehensweise erfolgt im Vorfeld und wird später in der Datenvorbereitung umgesetzt. Die 

Wahl des Graphmining-Algorithmus in den kontextbezogenen Vorüberlegungen beein-

flusst u. a. die Implementierung in den MATLAB-Programmcode und im späteren Ver-

lauf die Darstellung der Ergebnisse. Die Wahl des Algorithmus bestimmt somit, auf wel-

che Aspekte der Daten die Fokussierung liegt. Aufgrund dieser engen Verbindung aller 

Teilaspekte des Konzeptes, ist die Durchführung des Graphminings in Form eines itera-

tiven Prozesses von großer Bedeutung. 



5 Prototypische Anwendung des Graphmining-

Konzeptes 

Im folgenden Kapitel wird das in Kapitel 4 erarbeitete Graphmining-Konzept prototy-

pisch auf Teile des NorthWind-Datensatzes (GitHub, 2015) angewendet. Dabei soll die 

Praktikabilität des Konzeptes überprüft werden, sodass Rückschlüsse auf dessen Stärken 

und Schwächen gezogen werden können. Zudem wird insbesondere auf die Umsetzung 

in MATLAB eingegangen. Bei der Umsetzung werden MATLAB Version 2020a 

(MathWorks Deutschland, 2021) und Neo4j Desktop 1.3.4 sowie eine Neo4j Datenbank 

mit der Version 3.5.17 (Neo4j Graph Database Platform, 2020) verwendet. 

5.1 Vorstellung des Fallbeispiels 

Der prototypischen Anwendung des Konzeptes liegt ein Teil des NorthWind-Datensatzes 

zugrunde. Der NorthWind-Datensatz beschreibt ein Produkt-Verkaufs-System und be-

steht aus mehreren Comma-separated-values-Dateien (.csv-Dateien). Bei den für diese 

Arbeit ausgewählten Teilen des Datensatzes handelt es sich um Daten bzgl. der Produkte 

(z. B. Produkt-Kategorie, Produktname und Stückpreis), der Lieferanten (z. B. Firmen-

name und Adresse), der Angestellten (z. B. Name und Stelleneinordnung) und der Auf-

träge (z. B Auftragsnummer, Preis, Menge und Lieferdatum) (siehe Abbildung 7). 

 

Abbildung 7: Struktur der NorthWind .csv-Dateien. Darstellung der Zusammenhänge der 

unterschiedlichen Tabellen mit NorthWind-Daten 
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Diese Auswahl an Daten ermöglicht es einen Ausschnitt einer SC darzustellen. Zudem 

wird durch das Schaubild in Abbildung 7 der netzartige Charakter des Produkt-Verkaufs-

Systems deutlich. Bspw. beschreibt ein Teil der Auftrags-Tabelle, der in Abbildung 7 als 

Auftrag-Details bezeichnet wird, ausschließlich die Verbindungen zwischen einem Auf-

trag und den zugehörigen Produkten. Aus diesem Grund bietet sich eine Überführung der 

Daten in eine Graphstruktur an, um so die Daten effektiver analysieren zu können. 

5.2 Anwendung 

Im Folgenden wird das in Kapitel 4 vorgestellte Graphmining-Konzept auf die reduzier-

ten NorthWind-Daten angewendet. Dabei werden die Hauptphasen 1) kontextbezogene 

Vorüberlegungen, 2) Datenvorbereitung, 3) Ausführung des Graphmining-Algorithmus 

und 4) Bewertung der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse durchlaufen (siehe Abbil-

dung 3). 

Kontextbezogene Vorüberlegungen: 

Zunächst müssen die kontextbezogenen Vorüberlegungen getroffen werden. Hierfür 

muss das Ziel der Datenuntersuchung festgelegt werden. In dieser prototypischen An-

wendung des Konzeptes soll untersucht werden, welche Angestellten für die Generierung 

des meisten Umsatzes verantwortlich sind. Um diese Frage zu beantworten werden Daten 

des NorthWind-Datensatzes ausgewählt (siehe Abschnitt 5.1).  

Aus der Betrachtung von Abbildung 7 geht hervor, dass unterschiedliche Datenkategori-

sierungen vorgenommen werden können. Grob lässt sich zwischen Objekten, den späte-

ren Knoten, und Verbindungen, den späteren Kanten unterscheiden. Die Objekttypen las-

sen sich dadurch als Lieferant, Produkt, Angestellte und Auftrag (siehe Abbildung 7) de-

finieren. Die Zeile einer Tabelle bildet ein Objekt. Verweise auf andere Tabellen werden 

den Verbindungen zugeordnet. Zusätzlich ergänzt der Tabellenabschnitt zu den Auftrag-

Details die Verbindung zwischen Aufträgen und Produkten. Die sich daraus ergebenden 

Verbindungstypen sind X beinhaltet Y, X liefert Y, X ist Teil_von Kategorie Y, X ver-

kauft Y und X ist Y unterstellt. 

Um die Fragestellung zu beantworten, werden primär die Daten bzgl. der Angestellten, 

der Aufträge und der Produkte benötigt. Es werden jedoch nicht alle Daten bzgl. eines 
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Objektes bzw. einer Verbindung benötigt. Als erste Überlegung wird deshalb angenom-

men, dass die AngestelltenID und die AuftragsID mit den Verbindungen zu den jeweili-

gen Produkten unverzichtbar sind. Bei den Verbindungen zwischen den Aufträgen und 

den Produkten sind Daten bzgl. der Menge, des Stückpreises und des zugesprochenen 

Nachlasses unverzichtbar. Dies liegt darin begründet, dass ohne diese Daten der Umsatz 

nicht zu berechnen ist. 

Im ersten Durchlauf des Graphmining-Prozesses wird davon ausgegangen, dass keine 

fehlerhaften Daten vorliegen. Diese Einschätzung kann nach der Bewertung der 

Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse überarbeitet werden. Dadurch entfällt im späteren 

Verlauf in der Datenvorbereitung die Suche nach fehlerhaften Daten. Fehlen Daten, die 

nach ersten Überlegungen nicht zwangsläufig notwendig zur Beantwortung der Frage 

sind, wird das zugehörige Objekt bzw. die zugehörige Verbindung trotzdem in die Ana-

lyse mit einbezogen. Fehlen notwendige Daten, wird der entsprechende Datensatz in 

Form eines Knotens oder einer Kante nicht berücksichtigt. 

Da in diesem Fallbeispiel keine kontinuierlichen Daten vorliegen, kann der Schritt der 

Einteilung von kontinuierlichen Variablen übersprungen werden. 

Wie in der Festlegung der Datenkategorien beschrieben, werden durch die vorgegebene 

Fragestellung insbesondere die Verbindungen zwischen Angestellten, Aufträgen und Pro-

dukten untersucht. Aus diesem Grund empfiehlt sich die Anwendung einer Nachbar-

schaftssuche. 

Datenvorbereitung: 

Sind alle kontextbezogenen Vorüberlegungen festgelegt, kann in die Datenvorbereitung 

übergegangen werden. Zur Umsetzung wird MATLAB in Kombination mit Neo4j ge-

nutzt. Eine Kombination aus diesen beiden Programmen wurde gewählt, da MATLAB 

eine direkte Verbindung zu einer Neo4j Datenbank herstellen kann (siehe Abschnitt 3.2). 

Zunächst wird eine Datenbank in Neo4j angelegt, die im weiteren Verlauf mit zur Daten-

analyse genutzt wird. Die Datenbank enthält zunächst keine Daten. Diese Datenbank wird 

im Folgenden als NorthWindDB bezeichnet. Als nächstes wird in MATLAB ein neues 

Programm erstellt, in dem der Programmcode für das Graphmining verfasst wird. Dieses 

Hauptprogramm wird als Graphmining-Code bezeichnet.  

Zunächst müssen alle Daten in eine einheitliche Graphstruktur überführt werden. Es liegt 

ein Fall wie in Szenario 2 in Abbildung 4 vor. Es wird also eine einzelne Datenquelle 
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betrachtet, deren Datenstruktur kein Graph ist. Die NorthWind-Daten liegen in .csv-Da-

teien, also in relationalen Strukturen, vor. Um diese in eine Graphstruktur zu überführen, 

werden die Datenkategorien aus den kontextbezogenen Vorüberlegungen genutzt, sowie 

das Wissen über die verwendete Datenquelle (siehe Abbildung 7). Zudem ist es notwen-

dig, über MATLAB eine Verbindung zu der NorthWindDB herzustellen. Damit die Ver-

bindung aufgebaut werden kann, ist es notwendig, dass die NorthWindDB aktiv ist. 

Über die Verwendung der Query-Language Cypher werden die .csv-Dateien geladen und 

in eine Graphstruktur überführt. Es empfiehlt sich, die .csv-Dateien in dem Import-Ordner 

der NorthWindDB zu speichern. Dies erleichtert den Zugriff auf die Dateien. Bei der 

Überführung der Daten in eine Graphstruktur müssen die Verknüpfungen, aus denen die 

Kanten generiert werden und die Objekte, aus denen die Knoten entstehen, genau defi-

niert werden. Die Cypher-Anweisungen werden über MATLAB an die NorthWindDB 

übergeben. Dazu wird eine Query-Anweisung in einer Text-Datei geschrieben. Da mit 

MATLAB nur einzelne Anweisungen an die NorthWindDB übergeben werden können, 

werden die Query-Anweisung mittels eines Separators getrennt. Dafür wurde die Zei-

chenkombination „--“ gewählt. Wird die Query-Anweisung in MATLAB eingelesen, 

können die durch den Separator getrennten Anfragen in ein Array (siehe Abschnitt 2.2) 

abgelegt werden, sodass ein Eintrag im Array einer Anweisung entspricht. Auf die Weise 

können die Anweisungen nacheinander vom Graphmining-Code aufgerufen werden. Bei 

der Umwandlung der Datenstruktur in Graphstrukturen, wird darauf geachtet, dass alle 

Kanten gerichtet sind. Die NorthWindDB besteht nun aus den Knotentypen Lieferant, 

Produkt, ProduktKategorie, Auftrag und Angestellte sowie den Kantentypen untersteht, 

verkauft, beinhaltet, Teil_von und wird_geliefert_von. Sind die Daten in die 

NorthWindDB überführt, können die in eine Graphstruktur überführten Daten genauer 

untersucht werden. 

Zunächst werden fehlende Daten detektiert. Dabei erfolgt erneut ein Rückbezug auf die 

kontextbezogenen Vorüberlegungen. Da davon ausgegangen wird, dass keine fehlerhaf-

ten Daten vorliegen, kann dieser Aspekt vernachlässigt werden. Aufgrund des gewählten 

Umgangs mit fehlenden Daten, müssen unterschiedliche Knoten- und Kantentypen über-

prüft werden. Die als unverzichtbar eingestuften Daten sind in den Knotentypen Auftrag 

und Angestellte sowie in den Kanten verkauft und beinhaltet enthalten. Geht von einem 

Angestellte-Knoten keine verkauft-Kante aus, wird dieser Knoten von der Analyse aus-

geschlossen. Ebenso wird mit Auftrag-Knoten verfahren, falls diese keine beinhaltet-
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Kante oder eine eintreffende verkauft-Kante aufweisen. Ebenfalls werden beinhaltet-

Kanten ausgeschlossen, wenn sie keine Daten zu Menge, Stückpreis oder Nachlass bein-

halten. Dafür werden alle relevanten Knoten und Kanten im Graphmining-Code auf die 

beschriebenen Eigenschaften überprüft. 

Die Knoten- bzw. Kanten-IDs, der für die Analyse ausgeschlossenen Knoten und Kanten, 

werden zusammen mit dem Grund des Ausschlusses in den Arrays ausgeschlossene_Kno-

ten und ausgeschlossene_Kanten gespeichert. Zur einfacheren Handhabung der Arrays 

wird der Grund in kodierter Form und nicht als ausgeschriebener Ausdruck abgespeichert. 

Ausgeschlossene Kanten und Knoten müssen anschließend nach dem vorgegebenen 

Schema aus dem Graphen entfernt werden. Dafür werden die betroffenen Knoten und 

Kanten mittels MATLAB aus der NorthWindDB gelöscht. Falls ein Knoten entfernt wer-

den muss, werden gleichzeitig auch die zum Knoten zugehörigen Kanten gelöscht. Dies 

hat den Grund, dass Kanten ohne Start- bzw. Endpunkt nicht für die Analyse verwendbar 

sind. Die dabei betroffenen Kanten werden dem ausgeschlossene_Kanten-Array hinzu-

gefügt. 

Basierend auf dem Konzept muss nun bei den Kanten des Graphen überprüft werden, ob 

diese gerichtet sind. Der zu analysierende Graph wurde zuvor auf der Basis von Daten, 

die in relationalen Strukturen vorlagen, mit gerichteten Kanten mit dem Graphmining-

Code erstellt. Aus diesem Grund muss nicht zusätzlich überprüft werden, ob alle Kanten 

gerichtet sind. Dementsprechend kann dieser Schritt übersprungen werden. Um isolierte 

Knoten zu detektieren, werden alle Knoten auf eintreffende und herauslaufende Kanten 

überprüft. Weist ein Knoten weder eine eintreffende noch eine herauslaufende Kante auf, 

wird die Knoten-ID in dem Array isolierte_Knoten abgespeichert. Zudem wird der Kno-

tentyp des isolierten Knotens für die spätere Erstellung der Log-Datei abgespeichert. Die 

Typenbezeichnung erleichtert eine Interpretation des isolierten Knotens. Da die bis zu 

diesem Schritt durchgeführte Datenvorbereitung zu einer Veränderung der Daten führen 

kann, ist es notwendig, die Daten neu aus der NorthWindDB zu laden. So wird sicherge-

stellt, dass nicht bereits exkludierte Daten in die Analyse mit einfließen.  

Als abschließender Schritt der Datenvorbereitung werden Algorithmus-Spezifikationen 

in Graphmining-Code vorgenommen. Um einen modularen Programmaufbau zu gewähr-

leisten, wird der Algorithmus in eine Funktion ausgelagert, die bei der Ausführung des 

Graphmining-Algorithmus nur noch aufgerufen werden muss. Mit Hilfe des Algorithmus 

soll ermittelt werden, welcher Angestellte wie viel Umsatz generiert hat. Dafür werden 
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die jeweiligen Verkäufe der Angestellten ermittelt. Um dies programmiertechnisch um-

zusetzen, ist es notwendig, klar zu definieren, welche Pfade zu ermitteln sind und wie mit 

den gewonnenen Daten umgegangen werden soll. In dieser prototypischen Umsetzung 

werden zunächst alle Angestellten ermittelt. Zu jedem Angestellten werden anschließend 

die zugeordneten verkauften Aufträge bestimmt. Von einem Auftrag-Knoten gehen bein-

haltet-Kanten aus, die den Aufträgen die beinhalteten Produkte zuordnen. Diese Kanten 

werden ausgelesen. Aus den darin beinhalteten Daten bzgl. Menge, Stückpreis und Nach-

lass wird der Umsatz des jeweiligen Angestellten bestimmt. Dabei sind die Produkt-Kno-

ten nicht von Bedeutung, da alle benötigten Daten bereits in der beinhaltet-Kante enthal-

ten sind.  

Bei der Durchführung der einzelnen Schritte ist insbesondere auf die verwendeten Daten-

typen und -strukturen zu achten. Durch die Vernetzung von MATLAB und Neo4j liegen 

Daten teilweise nicht direkt in den benötigten Datentypen bzw. -strukturen vor. Aus die-

sem Grund müssen Daten innerhalb des Graphmining-Codes in passende Strukturen über-

führt werden. Dies ist durch in MATLAB gegebene Umwandlungsfunktionen gut reali-

sierbar. 

Ausführung des Graphmining-Algorithmus: 

Wenn die Umsetzung des Algorithmus im Graphmining-Code definiert wurde, kann der 

Algorithmus durchgeführt werden.  

Bewertung der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse: 

Basierend auf dem verwendeten Graphmining-Konzept, werden zur Bewertung der 

Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse zusätzlich Darstellungen benötigt. Zur allgemei-

nen Einordnung unterschiedlicher Daten werden die Schema-Darstellung der analysierten 

Graphstruktur sowie eine Log-Datei generiert, die die Anpassungen an den Daten doku-

mentiert. 

Die Schema-Darstellung wird im Graphmining-Code mit Hilfe eines gerichteten Gra-

phens in MATLAB dargestellt. Die dafür benötigten Daten werden aus dem Ergebnis der 

Abfrage des Graphen-Schemas der NorthWindDB extrahiert. Dafür werden innerhalb des 

Graphmining-Codes Knoten- und Kanteninformationen zusammengeführt. So kann ein 

gerichteter Graph erstellt und zur späteren Nutzung abgespeichert werden. 
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Die Log-Datei kann mit Hilfe der Arrays ausgeschlossene_Knoten, ausgeschlos-

sene_Kanten, isolierte_Knoten erstellt werden. Zusätzlich verwendete Informationen be-

treffen die Durchlaufnummer, die Anzahl von eingebundenen Knoten und Kanten sowie 

eine Legende zur Dekodierung der Ausschlussgründe. Dabei werden die relevanten Daten 

von MATLAB in eine Text-Datei geschrieben. Das grundsätzliche Format der Log-Datei 

wird von der Funktion write_Log vorgeschrieben. Auf diese Weise werden bei jedem 

Graphmining-Prozess vergleichbare Log-Dateien erzeugt. Zudem wird der Arbeitsauf-

wand zur Erstellung einer Log-Datei minimiert. 

Für die Darstellung der Algorithmus-Ergebnisse bietet sich in diesem Fall eine Tabelle 

an. In dieser werden die AngestelltenID, die Anzahl der verkauften Aufträge sowie der 

dadurch generierte Umsatz aufgeführt. Da die Frage beantwortet werden soll, welcher 

Angestellte für die Generierung des meisten Umsatzes verantwortlich ist, empfiehlt es 

sich zusätzlich die Tabelle zu sortieren. Des Weiteren wird ein Tortendiagramm erstellt, 

das die Verhältnisse zwischen den Umsätzen der einzelnen Angestellten klarer verdeut-

licht. 

In den Abbildungen 8, 9, 10 und 11 sind die aufbereiteten Graphmining-Algorithmus-

Ergebnisse dargestellt. Die Schema-Darstellung in Abbildung 8 verdeutlicht die Zusam-

menhänge zwischen den unterschiedlichen Knoten- und Kantentypen. Es wird deutlich, 

dass zur Beantwortung der Fragestellung nur ein Subgraph verwendet wurde. Dieser be-

steht aus den Knoten Angestellte, Auftrag und Produkt sowie den Kanten verkauft und 

beinhaltet. 

 

Abbildung 8: Schema-Darstellung. Darstellung der allgemeinen Zusammenhänge der 

NorthWind Daten 
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ProduktKategorie
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Abbildung 9: Umsatz-Tabelle. Nach Umsatz sortierte Tabelle zur Darstellung der Um-

sätze der einzelnen Angestellten 

 

Abbildung 10: Umsatz-Tortendiagramm. Visualisierung der Umsatzanteil der unter-

schiedlichen Angestellten 

Die Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse in Form der Tabelle und des Tortendia-

gramms (siehe Abbildung 9 und Abbildung 10) legen nahe, dass der Angestellte 4 den 

meisten Umsatz generiert. Bei Betrachtung der Log-Datei (Abbildung 11) wird ersicht-

lich, dass keine Angestellten von der Analyse ausgeschlossen wurden. Somit wurden alle 

Angestellte in der Analyse berücksichtigt. Es zeigen sich große Unterschiede in den Um-

sätzen. So generiert der Angestellte 4 etwa den vierfachen Umsatz in Vergleich zu dem 

Angestellten 6. Bei Betrachtung der Schema-Darstellung (Abbildung 8) wird deutlich, 

dass auch innerhalb der Angestellten Abhängigkeiten bestehen. Dies wird durch die Be-

ziehung untersteht deutlich.
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Abbildung 11: Log-Datei. Darstellung der Log-Datei für den Graphmining-Durchlauf 1
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Durch die Entdeckung dieses Zusammenhangs kann nicht ausgeschlossen werden, dass 

Angestellte nur indirekt als Vorgesetzte an Verkäufen beteiligt sind. Da dieser Zusam-

menhang noch nicht berücksichtigt wurde, kann die zugrunde liegende Fragestellung 

noch nicht vollständig beantwortet werden. Es lässt sich allerdings schon als Teilergebnis 

formulieren, dass der Angestellte 4 den höchsten direkten Umsatz generiert. 

Iteration: 

Da durch die Ergebnisse des ersten Graphmining-Durchlaufes die Fragestellung noch 

nicht zufriedenstellend beantwortet werden kann, muss ein zweiter Graphmining-Durch-

lauf umgesetzt werden. Dabei wird nun auch berücksichtigt, dass ein Angestellter als 

Vorgesetzter indirekt an Umsätzen beteiligt sein kann. Wird diese Überlegung weiterge-

führt, wird deutlich, dass ein Angestellter gleichzeitig die Position eines Unterstellten und 

eines Vorgesetzten einnehmen kann. Mit diesen Überlegungen muss der Umgang mit 

fehlenden Daten überarbeitet werden. Als Ausschlusskriterium für die Analyse entfällt 

die Bedingung, dass von einem Angestellte-Knoten eine verkauft-Kante ausgehen muss. 

Als Anpassung werden nun auch die internen Personalhierarchien berücksichtigt. Ein An-

gestellte-Knoten wird in diesem Durchlauf nur dann von der Analyse ausgeschlossen, 

wenn weder eine verkauft-Kante von ihm ausgeht noch eine untersteht-Kante eintrifft. 

Eine weitere Anpassung erfolgt in der Datenvorbereitung. Dort werden die Algorithmus-

Spezifikationen angepasst. Bei der Berechnung der Gesamt-Umsätze müssen die indirek-

ten Umsätze der unterstellten Angestellten berücksichtigt werden. Dafür werden drei wei-

tere Spalten in der tabellarischen Darstellung der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse 

zur Verfügung gestellt (Anzahl von indirekt betreuten Aufträgen; durch die indirekten 

Aufträge generierter Umsatz; Gesamtumsatz). Zusätzlich haben die neu getroffenen An-

nahmen Einfluss auf die zur Verfügung gestellten Visualisierungen. Zunächst werden in 

der tabellarischen Darstellung der Ergebnisse die indirekten Umsatzgrößen mit aufge-

führt. Da bei der Berechnung der indirekten Umsatzgrößen die Personalstruktur berück-

sichtigt wurde, muss sich dies auch in der Visualisierung der Ergebnisse wiederfinden. 

Zur Veranschaulichung der Zusammenhänge wird eine zusätzliche Grafik erzeugt, die die 

hierarchischen Strukturen unter den Angestellten in Form eines Graphen abbildet. 

Werden diese Anpassungen im Graphmining-Code vorgenommen, kann der zweite 

Durchlauf gestartet werden. Zur Bewertung der Ergebnisse werden nun eine Log-Datei 

(Abbildung 14), eine Schema-Darstellung, eine angepasste tabellarische Aufstellung der 
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Umsätze (Abbildung 12), ein Tortendiagramm sowie eine Darstellung der Personalstruk-

tur (Abbildung 13) erzeugt. Das Tortendiagramm bzgl. der prozentualen Beteilung der 

Angestellten am Gesamtumsatz durch ihre direkten Umsätze ändert sich ebenso wie die 

Schema-Darstellung im Vergleich zum ersten Durchlauf (siehe Abbildung 8 und Abbil-

dung 10) nicht. 

Die Veränderungen in der Log-Datei (Abbildung 14) sind minimal. Es ändert sich die 

Durchlaufnummer, die Zeit der Durchführung sowie die Legende zum Grund des Aus-

schlusses von Knoten bzw. Kanten. Wie in Durchlauf 1 werden keine Knoten bzw. Kan-

ten von der Analyse ausgeschlossen. Es werden auch in diesem Durchlauf keine isolierten 

Knoten identifiziert. 

 

Abbildung 12: Umsatz-Tabelle. Nach Gesamtumsatz sortierte Tabelle zur Darstellung 

der Umsätze der einzelnen Angestellten 

 

Abbildung 13: Personalstruktur. Darstellung der Personalstruktur durch Visualisierung 

des Ablaufs der Berichts-Kette zwischen den Angestellten 
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Abbildung 14: Log-Datei. Darstellung der Log-Datei für den Graphmining-Durchlauf 2
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Jedoch geht aus der tabellarischen Darstellung der Umsätze deutlich hervor, dass unter 

Einbezug der indirekten Umsätze die Angestellten 2 und 5 einen größeren Einfluss auf 

die Generierung von Umsätzen haben. Der Grund dafür wird durch Betrachtung der hie-

rarchischen Personalstruktur deutlich (siehe Abbildung 13). In Abbildung 13 wird deut-

lich, dass die Angestellten 2 und 5 Vorgesetzte sind. Zusätzlich ist der Angestellte 2 u. a. 

der Vorgesetzte vom Angestellte 5. Es wird insgesamt deutlich, dass der Angestellte 2 

indirekt an allen Aufträgen beteiligt ist.  

Durch die zusätzlich gewonnenen Erkenntnisse aus dem zweiten Durchlauf des Graphmi-

ning-Prozesses, lässt sich die Fragestellung, welcher Angestellte für die Generierung des 

größten Umsatzes verantwortlich ist, zufriedenstellend beantworten. Durch das Graphmi-

ning wurde die Notwendigkeit der Berücksichtigung von Personalstrukturen entdeckt. So 

liefert der Graphmining-Prozess eine mehrschichtige Antwort auf die Frage. Durch den 

direkten Verkauf von Aufträgen generiert der Angestellte 4 den größten Umsatz. Werden 

die hierarchischen Ebenen der Personalstruktur (siehe Abbildung 14) betrachtet, werden 

drei Ebenen deutlich (Ebene 1: Angestellte 6, 7, 9; Ebene 2: Angestellte 1, 3, 4, 5, 8 und 

Ebene 3: Angestellte 2). Betrachtet man hierbei die direkten Umsätze, generieren die An-

gestellten 7, 4 und 2 die größten Umsätze. Dadurch, dass den Angestellten 2 und 5 andere 

Angestellte unterstellt sind, sind sie insgesamt für einen großen Teil der Umsätze mitver-

antwortlich. Insbesondere ist dabei der Angestellte 2 hervorzuheben, der indirekt an allen 

Umsätzen beteiligt ist. 

5.3 Diskussion und Fazit 

Im folgenden Abschnitt erfolgen eine Diskussion und Bewertung des entwickelten 

Graphmining-Konzeptes. Dabei wird insbesondere auf die prototypische Anwendung des 

Konzeptes auf den angepassten NorthWind-Datensatz (siehe Abschnitt 5.1) eingegangen. 

Das in Kapitel 4 entwickelte Graphmining-Konzept bietet einen strukturierten Ablauf zur 

Durchführung von Graphmining. Damit bildet das Konzept eine gute Ergänzung zu be-

reits vorhandenen Data Mining Prozessen (siehe Abschnitt 3.1). Es wird insbesondere 

durch die Entwicklung des Konzeptes eine Lücke in der Forschung bzgl. des Graphmini-

ngs in der SC Domäne geschlossen. Es wurde gezeigt, dass sich Graphdatenbanken besser 

für die Speicherung von Daten aus der SC Domäne eignen und somit auch das Graphmi-
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ning dem Data Mining auf relationalen Datenbanken vorzuziehen ist. Durch die Entwick-

lung des Konzeptes in Anlehnung an den Data Mining Prozess nach Kleissner (1998) 

(siehe Abschnitt 3.1) wurde sichergestellt, dass alle wichtigen Bestandteile eines 

Graphmining-Prozesses beinhaltet sind.  

Durch die prototypische Anwendung des Konzeptes auf den NorthWind-Datensatz, 

wurde die Durchführbarkeit des Konzeptes gezeigt. Dabei ist allerdings zu beachten, dass 

es sich bei dem Beispiel um ein Minimal-Beispiel handelt. Minimal-Beispiel bedeutet, 

dass der Umfang der analysierten Daten gering ist (2278 Knoten und 9376 Kanten). Zu-

dem wurde nur eine einzige Datenquelle verwendet. Dadurch kann die Leistungsfähigkeit 

des Konzeptes in Bezug auf große Datenmengen nicht vollständig überprüft werden. 

Dadurch, dass nur eine einzelne Datenquelle verwendet wurde, war zudem der Zusam-

menhang zwischen den verwendeten Daten klar ersichtlich. Somit konnten die Daten im 

Testfall gut zusammengeführt werden. 

Die Wahl des NorthWind-Datensatzes ist in Bezug auf die Anwendungsdomäne des Kon-

zeptes, als Mininmal-Beispiel sinnvoll, da durch die Daten ein Produkt-Verkaufs-System 

aufgespannt wird (siehe Abschnitt 5.1). Aus diesem Grund lassen sich die Schlüsse auf 

Basis der Mininmal-Anwendung qualitativ auf größere Beispiele übertragen.  

Die zu untersuchende Fragestellung und damit das Ziel der Datenuntersuchung beschäf-

tigt sich mit einem einfachen und intuitiven Zusammenhang zwischen den Daten. Für 

eine erste prototypische Anwendung des Konzeptes sind sowohl die Fragestellung als 

auch die Daten von hinreichender Komplexität. Schon bei der gewählten einfachen Un-

tersuchung zeigte sich, dass eine Anpassung der kontextbezogenen Vorüberlegungen in 

einem zweiten Durchlauf des Graphmining-Prozesses notwendig (siehe Abschnitt 5.2) 

war. Daraus lassen sich zwei Schlüsse ziehen. Zum einen müssen selbst vermeintlich ein-

fache Fragestellungen mit einem iterativen Prozess untersucht werden. Das Verständnis 

der Daten wächst mit den Graphmining-Durchläufen, sodass bessere Annahmen getrof-

fen werden können. Zum anderen wird deutlich, dass mehrere unterschiedliche Visuali-

sierungen von Graphmining-Ergebnissen benötigt werden, um fundiert Schlüsse ziehen 

zu können. So wurden in Abschnitt 5.2 die Anpassungen des Umgangs mit fehlenden 

Daten sowie des Algorithmus unter Berücksichtigung der Log-Datei, der Schema-Dar-

stellung und der Algorithmus-Ergebnis-Darstellung getroffen. Die alleinige Darstellung 

der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse, hätte keine Ansatzpunkte dafür gegeben, dass 
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auch hierarchische Strukturen im Personalwesen zu berücksichtigen sind. Durch das ent-

wickelte Konzept konnten diese beiden Aspekte innerhalb des Graphmining-Prozesses 

abgebildet werden. 

Die Lösung von einfachen Problemstellungen wurde anhand der Anwendung des Kon-

zeptes demonstriert. Da durch den iterativen Aufbau des Prozesses komplexe Problem-

stellungen in einfache Unterprobleme unterteilt werden können, lässt dies den Schluss zu, 

dass das Konzept auch zur Bearbeitung von komplexeren Problemen geeignet ist. 

Insgesamt lässt sich festhalten, dass das Konzept sowohl Stärken als auch Schwächen 

aufweist. Zum einen bietet es Orientierung bei der Anwendung von Graphmining-Pro-

zessen. Dabei wird berücksichtigt, dass zu analysierende Daten häufig aus unterschiedli-

chen Quellen stammen und in unterschiedlichen Datenstrukturen vorliegen können (siehe 

Abschnitt 2.2 und Abschnitt 2.3). Zudem ist es möglich Anpassungen auf Grundlage von 

gewonnen Erkenntnissen vorzunehmen, sodass sich einer qualitativ hochwertigen Lösung 

schrittweise genähert werden kann. Das Konzept gliedert sich in vier Hauptphasen: 1) 

kontextbezogene Vorüberlegungen, 2) Datenvorbereitung, 3) Ausführung des Graphmi-

ning-Algorithmus und 4) Bewertung der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse. Diese 

Unterteilung bietet den Vorteil, dass Programmierung (Phasen 2 und 3) und kontextbe-

zogene Überlegungen und Bewertungen (Phasen 1 und 4) voneinander getrennt werden. 

Auf diese Weise wird die Anwendung von Graphmining erleichtert, da unterschiedliche 

Kompetenzgebiete nicht vermischt werden. 

Jedoch sind viele Unterpunkte des Konzeptes allgemein formuliert, sodass der Anwender 

des Konzeptes eigenständig Lösungen finden muss. Dies liegt zum einen daran, dass das 

Konzept noch nicht ausreichend an Fallbeispielen erprobt wurde. Durch solche Anwen-

dungen kann das Konzept verbessert und verfeinert werden. Zum anderen können viele 

Teile des Konzeptes nicht unabhängig von der zu beantwortenden Fragestellung konkre-

tisiert werden. Insbesondere die Auswahl eines geeigneten Graphmining-Algorithmus ist 

komplex und kann nicht ohne Berücksichtigung der Anwendungsdomäne und der zu-

grundeliegenden Fragestellung erfolgen. Auf der anderen Seite ist das Konzept in dieser 

Form nicht auf einen Typ von Problemstellung festgelegt, sondern kann für eine Vielzahl 

von Anwendungen genutzt werden. Insbesondere in der Anwendungsdomäne SC ist dies 

von Vorteil, da dort ein großes Spektrum von Problemstellungen mit unterschiedlichen 

Charakteristika behandelt wird. Zudem lassen sich Wechselwirkungen zwischen unter-
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schiedlichen Prozessschritten feststellen. Bspw. werden in den kontextbezogenen Vor-

überlegungen Datenquellen und Stichproben gewählt. Diese Daten werden zur Beantwor-

tung der Fragestellung analysiert. Die Daten werden unter Berücksichtigung von Kon-

textwissen in der Problemdomäne gewählt. Darauf basierend kann anschließend ein 

Graphmining-Algorithmus gewählt werden. Andererseits können Graphmining-Algorith-

men Anforderungen an Daten und ihre Struktur stellen, sodass für die gewünschte An-

wendung eines speziellen Algorithmus Daten eventuell angepasst werden müssen.  

Das Graphmining-Konzept ist für die Anwendung in MATLAB konzipiert. Es zeigte sich 

jedoch, dass die grundlegenden Schritte unabhängig von dem verwendeten Anwendungs-

programm sind. Das Anwendungsprogramm spielt eine übergeordnete Rolle bei der kon-

kreten Anwendung des Konzeptes. Dabei sind die unterschiedlichen Programmspezifika 

zu beachten. Insbesondere der Umgang mit verschiedenen Datenstrukturen und deren 

Umwandlung ineinander muss berücksichtigt werden. MATLAB bietet diesbezüglich 

eine gute Plattform für die Anwendung des Graphmining-Prozesses, da Datentypen und 

-strukturen leicht ineinander überführt werden können. Zusätzlich hat sich auch gezeigt, 

dass die Anbindung an Neo4j eine Erleichterung bei der Durchführung von Abfragen 

direkt auf der zu analysierenden Datenbank bietet. Dadurch wird das Einbinden, Mani-

pulieren und Abfragen von Daten erleichtert. Jedoch ist bei der Verwendung von MAT-

LAB zu beachten, dass MATLAB nicht auf die Verarbeitung von Graphstrukturen spezi-

alisiert ist. Dadurch erhöht sich an einigen Stellen der Aufwand für Daten in Graphstruk-

turen. Auf der anderen Seite verbessert MATLAB die Möglichkeiten der Einbindung von 

Graphmining in andere bereits bestehende Prozesse, die mit MATLAB realisiert wurden. 

Insgesamt bietet das entwickelte Konzept eine gute Anleitung zur Durchführung eines 

Graphmining-Prozesses in MATLAB im Rahmen einer KDD zur Bearbeitung von Fra-

gestellungen aus der SC Domäne. Insbesondere durch die Nutzung eines in der Industrie 

weitverbreiteten Anwendungsprogrammes bietet das Konzept einen Mehrwert für die 

Nutzung von Graphmining in der industriellen Anwendung. Eine Verbesserung der prak-

tischen Anwendbarkeit wurde durch die Struktur des Konzeptes erreicht. Darin werden 

unterschiedliche Kompetenzbereich durch die einzelnen Hauptphasen des Konzeptes ge-

trennt. 



6 Zusammenfassung und Ausblick 

In der Wissenschaft und der Wirtschaft werden immer mehr Daten erhoben und abge-

speichert, so auch in der SC Domäne. Die SC Domäne zeichnet sich durch ihren vernetz-

ten Charakter aus. Insbesondere stehen Transaktionsdaten im Fokus des SCM. Aus die-

sem Grund ist es sinnvoll Daten in Graphstrukturen in Graphdatenbanken zu speichern. 

In Graphstrukturen wird ein Fokus auf die Verbindung zwischen den Daten gelegt. Ver-

bindungsdaten entsprechen in der SC den Transaktionsdaten. Um Wissen aus den in der 

SC anfallenden Daten ableiten zu können, kann im Rahmen von KDD Graphmining 

durchgeführt werden. In dieser Arbeit wurde ein Konzept für das Graphmining in MAT-

LAB entwickelt. 

Um ein solches Konzept entwickeln zu können, war es zunächst notwendig, Grundlagen 

der Anwendungsdomäne, also der SC, (siehe Abschnitt 2.1) zu erarbeiten. Damit in Ver-

bindung stehen die Daten, die in einer SC anfallen (siehe Abschnitt 2.2). Um die Daten 

beschreiben zu können, müssen Daten und Datenstrukturen beschrieben werden. Dies er-

folgte in Abschnitt 2.2. Die bspw. in einer SC anfallenden Daten müssen in einer struk-

turierten Form, die auch die Verbindung unter den Daten verdeutlicht, abgespeichert wer-

den. Das Abspeichern passiert in Datenbanken. Datenbanken weisen je nach zugrunde-

liegender Datenstruktur unterschiedliche Charakteristika auf. Diese wurden in Abschnitt 

2.3 beschrieben. Durch die Überlegungen in Kapitel 2 wurde deutlich, dass sich Graphen 

für die Abbildung von SC Daten gut eignen. 

Die in einer SC erhobenen Daten dienen einem besseren Verständnis der Prozesse in SCs. 

Wie Daten dafür weiterverarbeitet werden müssen, wurde in Kapitel 3 erläutert. Um ein 

besseres Verständnis zu generieren, also Wissen aus den Daten abzuleiten, ist es notwen-

dig die Daten weiter zu verarbeiten und zu analysieren. Dies kann in einem KDD Prozess 

realisieret werden (siehe Abschnitt 3.1). Ein solcher Prozess beinhaltet u. a. das Data Mi-

ning. Dabei wurde insbesondere das Data Mining Vorgehen nach Kleissner (1998) be-

rücksichtigt (siehe Abschnitt 3.2). Da, wie in Kapitel 2 herausgestellt, Daten aus der SC 

Domäne aufgrund ihrer Charakteristik, gut als Graph darstellbar sind, kann Graphmining 

als eine Spezifikation des Data Minings verwendet werden (siehe Abschnitt 3.1 und Ab-

schnitt 3.2). Mögliche Tools, die beim Graphmining zur Anwendung kommen können, 

wurden anschließend in Abschnitt 3.2 kurz beschrieben. Anschließend konnte, angelehnt 
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an den Data Mining Prozess nach Kleissner (1998) (siehe Abbildung 2), ein Graphmi-

ning-Konzept für die Umsetzung in MATLAB entwickelt werden (siehe Kapitel 4). Dabei 

ließen sich vier Hauptphasen (kontextbezogene Vorüberlegungen (siehe Abschnitt 4.1), 

Datenvorbereitung (siehe Abschnitt 4.2), Ausführung des Graphmining-Algorithmus und 

Bewertung der Graphmining-Algorithmus-Ergebnisse (siehe Abschnitt 4.2) identifizie-

ren. Zudem wurde deutlich, dass die unterschiedlichen Phasen nicht unabhängig vonei-

nander zu betrachten sind, da sie sich gegenseitig beeinflussen.  

Um die Praktikabilität des entwickelten Konzeptes zu überprüfen, wurde das Konzept 

anschließend in Kapitel 5 prototypisch auf einen Datensatz angewendet. Der verwendete 

Datensatz bildete dabei eine Minimal-Darstellung einer SC (siehe Abschnitt 5.1). Durch 

die Anwendung des Konzeptes auf ein Beispiel war es dann möglich, zu ersten Einschät-

zungen über die Stärken und Schwächen des Konzeptes zu gelangen (siehe Abschnitt 

5.3). Insgesamt lässt sich festhalten, dass erfolgreich ein nutzbares Konzept für die Durch-

führung von Graphmining innerhalb MATLABs entwickelt und erprobt wurde. 

Basierend auf der Diskussion und dem Fazit in Abschnitt 5.3 lassen sich zahlreiche An-

satzpunkte für weitere Untersuchungen und Anwendungen des Graphmining-Konzeptes 

ableiten. 

Aus dem Fazit ergibt sich u. a. die Notwendigkeit, das Konzept auf eine größere Daten-

menge aus unterschiedlichen Datenquellen anzuwenden. In diesem Zusammenhang wäre 

auch von Interesse, eine Automatisierungsmöglichkeit von Einlesevorgängen bei Daten 

aus unterschiedlichen Datenquellen zu untersuchen. Zudem sollten komplexere Frage-

stellungen betrachtet werden, sodass die Effizienz und Notwendigkeit des iterativen Cha-

rakters des Konzeptes überprüft werden kann bzw. Verbesserungen an den Anpassungs-

möglichkeiten vorgenommen werden können. In diesem Zusammenhang wäre eine Be-

wertung des Konzeptes durch einen Analysten aus dem SCM von Interesse. 

Beim Graphmining werden für gewöhnlich große Mengen an Daten analysiert. In diesem 

Zug kann eine parallele Verarbeitung von Daten zur Verbesserung der Laufzeit beitragen. 

Hierbei wäre zu untersuchen, inwieweit das parallel computing in MATLAB dafür nutz-

bar ist. Zudem ergibt sich daraus die Fragestellung, wie sich Graphen aufteilen lassen. 

Bei der Verarbeitung von großen Datenmengen ist auch die Datenqualität von Bedeutung. 

In dieser Arbeit wurde davon ausgegangen, dass Datenqualitätsstandards eingehalten 

wurden. Um die Auswirkungen der Datenqualität auf Graphmining-Erkenntnisse besser 
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einschätzen zu können bzw. um Erkenntnisse darüber zu erlangen, welche Datenquali-

tätsmerkmale von entscheidender Bedeutung sind, wären noch weitere Untersuchen not-

wendig. 

Die Auswahl der Graphmining-Algorithmen erfolgt bisher nur auf Grundlage von Erfah-

rungen und persönlichen Einschätzungen. Aus diesem Grund wäre es wünschenswert, 

dass ein Konzept zur Auswahl von Graphmining-Algorithmen entwickelt wird. Dadurch 

würde die Anwendbarkeit von Graphmining auch für Analysten mit wenig Erfahrung er-

leichtert. Daran anknüpfend wäre es möglich die Graphmining-Algorithmen aus dem de-

finierten Auswahlkonzept konkret in MATLAB umzusetzen. Die Kombination aus einem 

Graphmining-Algorithmus-Auswahl-Konzept, entsprechend vordefinierten Algorithmen 

und einem Graphmining-Konzept würde den Vorteil bieten, dass Graphmining auch mit 

wenig theoretischen Vorkenntnissen auf einem hohen Qualitätsniveau durchgeführt wer-

den könnte. 

Da Datenanalyse mittels Graphmining nicht nur mit Hilfe von MATLAB durchgeführt 

werden kann, wäre eine Übertragung des Konzeptes auf andere Programme, wie bspw. 

RapidMiner, von Interesse. 

Da für Graphmining-Untersuchungen häufig Daten zunächst in eine Graphstruktur über-

führt werden müssen, wären vergleichende Untersuchungen, bei denen Data Mining auf 

den Daten in ihrer ursprünglichen Datenstruktur durchgeführt wird, von Interesse. Dabei 

könnte der Aufwand des verwendeten Data Minings im Vergleich zum Graphmining un-

tersucht werden. Von besonderem Interesse wäre dabei, ob die gleichen Erkenntnisse ge-

wonnen werden würden. 
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