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Was ist Business Intelligence?

Der Begriff Business Intelligence wurde bereits 1989
von Howard Dresner (ab 1993 Gartner Group) geprägt:

Ein interaktiver Prozeß des Untersuchens und
Analysierens strukturierter, domänen-spezifischer
Informationen (die oft in einem Data Warehouse
gespeichert sind), um Geschäftstrends oder -muster
zu erkennen, wobei Einsichten abgeleitet werden und
Schlußfolgerungen gezogen werden.

Der Business Intelligence-Prozeß umfaßt die
Kommunikation der Ergebnisse sowie die Durchführung
von Änderungen.

Domänen sind u.a. Kunden, Zulieferer, Produkte,
Dienstleistungen und Konkurrenten. [Gro04]
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Data Warehousing

1991, zwei Jahre später, hat Inmon den Begriff Data Warehousing geprägt.

Ein Data Warehouse ist eine

– domänen-orientierte,

– integrierte,

– die Zeit berücksichtigende

– und nicht-flüchtige

Datensammlung zur Unterstützung von
Management-Entscheidungsprozessen.
[Inm92]
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Data Warehousing

OLAP operations include  rollup (increasing the level of
aggregation) and drill-down (decreasing the level of
aggregation or increasing detail) along one or more
dimension hierarchies, slice_and_dice (selection and
projection), and pivot (re-orienting the multidimensional view
of data).

Given that operational databases are finely tuned to support
known OLTP workloads, trying to execute complex OLAP
queries against the operational databases would result in
unacceptable performance. Furthermore, decision support
requires data that might be missing from the operational
databases; for instance, understanding trends or making
predictions requires historical data, whereas operational
databases store only current data. Decision support usually
requires consolidating data from many heterogeneous
sources: these might include external sources such as stock
market feeds, in addition to several operational databases.
The different sources might contain data of varying quality, or
use inconsistent representations, codes and formats, which
have to be reconciled. Finally, supporting the
multidimensional data models and operations typical of
OLAP requires special data organization, access methods,
and implementation methods, not generally provided by
commercial DBMSs targeted for OLTP. It is for all these
reasons that data warehouses are implemented separately
from operational databases.

Data warehouses might be implemented on standard or
extended relational DBMSs, called  Relational OLAP
(ROLAP) servers. These servers assume that data is stored in
relational databases, and they support extensions to SQL and
special access and implementation methods to efficiently
implement the multidimensional data model and operations.
In contrast, multidimensional OLAP (MOLAP) servers are
servers that directly store multidimensional data in special
data structures (e.g., arrays) and implement the OLAP
operations over these special data structures.

There is more to building and maintaining a data warehouse
than selecting an OLAP server and defining a schema and
some complex queries for the warehouse. Different
architectural alternatives exist. Many organizations want to
implement an integrated enterprise warehouse that collects
information about all subjects (e.g., customers, products,
sales, assets, personnel) spanning the whole organization.
However, building an enterprise warehouse is a long and
complex process, requiring extensive business modeling, and
may take many years to succeed. Some organizations are
settling for data marts instead, which are departmental
subsets focused on selected subjects (e.g., a marketing data
mart may include customer, product, and sales information).
These data marts enable faster roll out, since they do not
require enterprise-wide consensus, but they may lead to
complex integration problems in the long run, if a complete
business model is not developed.

In Section 2, we describe a typical data warehousing
architecture, and the process of designing and operating a
data warehouse. In Sections 3-7, we review relevant
technologies for loading and refreshing data in a data
warehouse, warehouse servers, front end tools, and
warehouse management tools. In each case, we point out
what is different from traditional database technology, and we
mention representative products. In this paper, we do not
intend to provide comprehensive descriptions of all products
in every category.  We encourage the interested reader to look
at recent issues of trade magazines such as Databased
Advisor, Database Programming and Design, Datamation,
and DBMS Magazine, and vendors’ Web sites for more
details of commercial products, white papers, and case
studies. The OLAP Council2  is a good source of  information
on standardization efforts across the industry, and a paper by
Codd, et al.3 defines twelve rules for OLAP products. Finally,
a good source of references on data warehousing and OLAP
is the Data Warehousing Information Center4.

Research in data warehousing is fairly recent, and has focused
primarily on query processing and view maintenance issues.
There still are many open research problems. We conclude in
Section 8 with a brief mention of these issues.

2.  Architecture and End-to-End Process
Figure 1 shows a typical data warehousing architecture.
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Figure 1. Data Warehousing Architecture

It includes tools for extracting data from multiple operational
databases and external sources; for cleaning, transforming
and integrating this data; for loading data into the data
warehouse; and for periodically refreshing the warehouse to
reflect updates at the sources and to purge data from the
warehouse, perhaps onto slower archival storage. In addition
to the main warehouse, there may be several departmental
data marts. Data in the warehouse and data marts is stored
and managed by one or more warehouse servers, which
present multidimensional views of data to a variety of  front
end tools: query tools, report writers, analysis tools, and data
mining tools. Finally, there is a repository for storing and

Abbildung 1: Data Warehouse-Architektur [CD97].
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Online Analytical Processing (OLAP)
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Online Analytical Processing (OLAP)
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Data Mining

1995, nochmals vier Jahre später, wurde von Fayyad die Begriffe Knowledge Dis-
covery in Databases (KDD) und Data Mining geprägt.

Knowledge Discovery in Databases
(KDD) bezeichnet den nicht-trivialen
Prozeß der Identifikation

– valider,

– neuartiger,

– potentiell nützlicher und

– klar verständlicher

Muster in Daten. [FPSS96]

Abbildung 4: Data Mining-Prozeßmodell CRISP
[CCK+00, S. 13].
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Business Intelligence-Aspekte
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Abbildung 5: Business Intelligence-Aspekte (vgl. auch [DG02, S. 33]).
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Business Intelligence-Aspekte
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Abbildung 6: Business Intelligence-Aspekte in Abhängigkeit vom Datentyp.
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Business Intelligence-Aufgaben

Reporting
Automatisierung regelmäßiger Reports,
auch über Grenzen von Organisationseinheit hinaus.

ad hoc-Reporting, Browsing
instantanes Erstellen von Reports nach Benutzervorgaben,
Verlinken verschiedener Reports zur leichteren Navigation.

Dashboard
tagesaktuelle, benutzerspezifische Übersicht über die wichtig-
sten Kennzahlen.

Analyse
diverse Auswertungen der erfassten historischen Daten
z.B. Entwicklung von Kundensegmenten, Warenkorbanalysen,
etc.

Vorhersage
Prognose der zeitlichen Entwicklung bestimmter Kennzahlen
(z.B. Absatzzahlen) basierend auf historischen Daten.
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Business Intelligence für KMU?

Traditionell wird Business Intelligence als größere Investition für
größere Unternehmen gesehen.

Seit mehreren Jahren drängen aber auch Anbieter für KMU-Lösungen
in den Markt:

Microsoft SQL-Server; Sharepoint; PerformancePoint

Pentaho (open source)

JasperSoft (open source)

BEE (open source)

Openi (open source)

SpagoBI (open source)
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Business Intelligence für KMU?

Ventana Research:  Open Source BI                                                                      

 
Figure 2 
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Of the respondents, 22 percent work for Global 2,000 companies, and 20 percent were with 
midsize businesses. The remainder (45%) were from small companies. Ventana Research 
defines “medium-size business” as one having annual revenue between $100 million and $1 
billion and “small-size business” as one having annual revenue up to $100 million. 
 
 

Figure 3 
Respondents by Geographic Region 
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Abbildung 7: Teilnehmer der Verdana Reserach
Open Source BI-Studie nach Unternehmensgrö-
ße [Res06].

Ventana Research:  Open Source BI                                                                      

 
North America (72%) was by far the largest geographic segment represented in the support 
group. Other support respondents (28%) came from the rest of the world (ROW).  
 
 

Figure 4 
Respondents by Industry 
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Industry representation was broad, but no industry had a large enough sample to analyze 
individually.  
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Abbildung 8: . . . und nach Branche [Res06].
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Business Intelligence für KMU?

83% haben bereits eine OS BI-Lösung deployed oder denken darüber nach.

Bisher meistens kleine Installationen bis 200 Benutzer (79%).

Aber am Ende größere Installationen geplant:
37% mehr als 1000 Benutzer
24% 201-1000 Benutzer

Hauptgrund für den Einsatz von Open Source Business Intelligence-Lösungen:
20% aufgrund Interesses eines Meinungsführers
16% geringere Kosten als kommerzielle Lösung
12% geringere Kosten als eigene Lösung

Funktionsumfang: 54% zufrieden, 38% benötigen mehr.
16% bessere Unterstützung von Sicherheit
16% mehr Datenquellen-Adapter
13% verbesserte Verwaltung
11% Metadaten-Schicht zur Abfrageentwicklung

[Res06]
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Web Server-Logfiles
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user client
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Abbildung 9: Protokollieren der Verwendung eines Webservers.
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Business Events
Web Server-Logfile Business Event-Logfile

GET /rec.jsp <new-session id=‘10222‘ sid=‘15‘/>
GET /rec.jsp?sid=15&q=1&type=2&price=3 <query id=‘10223‘ ref=‘10222‘ sid=‘15‘ nr=‘1‘>

<par name=‘type‘ value=‘2‘/>
<par name=‘price‘ value=‘3‘/>

</query>
<show-products id=‘10224‘ ref=‘10223‘ from=‘0‘>
<p id=‘1014‘/><p id=‘1143‘/><p id=‘1216‘/>
<p id=‘1033‘/><p id=‘1022‘/>

</show-products>
GET /view.jsp?sid=15&pid=1014 <detailview id=‘10225‘ ref=‘10224‘ pid=‘1014‘/>
GET /view.jsp?sid=15&pid=1216 <detailview id=‘10226‘ ref=‘10224‘ pid=‘1216‘/>
GET <show-products id=‘10227‘ ref=‘10223‘ from=‘5‘>
/rec.jsp?sid=15&q=1&type=2&price=3&fr=6 <p id=‘1221‘/><p id=‘1045‘/><p id=‘1176‘/>

</show-products>
GET /view.jsp?sid=15&pid=1045 <detailview id=‘10228‘ ref=‘10227‘ pid=‘1045‘/>
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Web Data Warehouse-Architektur
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Abbildung 10: Web Data Warehouse-Architektur auf Seiten-Niveau [KM00].
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e-Metrics

Kontaktaufnahme:

total site reach =
Zahl der Besucher

Zahl der Internetnutzer

Sales:

customer conversion rate =
Zahl der Kunden

Zahl der Besucher

customer acquisition rate =
Zahl der Kunden

Zahl der click-through-Besucher
Presales:

acquisition rate =
Zahl der click-through-Besucher

Zahl der Besucher
Aftersales:

repeat customer conversion rate =
Zahl der Wiederkäufer

Zahl der Kunden

Analog Kostengrößen (Cost per Visitor/Click-through-Visitor/Customer/Repeat Customer).
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Warenkorb-Analyse

Nr. Warenkorb
1 A,C,D,K, M
2 A,C,D,L
3 A,B,C,D,H,K,L
4 A,B,C,D,I,K, L
5 A,B,C,E,F,G
6 A,B,C,D,G,K,L,M
7 B,C,E,I
8 A,B,C,D,F,I,K,M
9 A,B,C,D,K,L,M

10 A,B,C,D,F,L
... ...

Abbildung 11: Warenkörbe (flache Transaktions-
daten).

Muster (= häufige Teilwarenkörbe):
...
A,C,D : sup = 0.8
A,C,D,K : sup = 0.6
...

Assoziationen zwischen Mustern:
...
A,C,D→ K : sup = 0.6,

conf = 0.75
...
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Navigationsmuster / Pfade

Muster und Assoziationsregeln lassen
sich auch in reichhaltigeren Daten-
strukturen effizient berechnen [ST03,
GST01], z.B. für
• Navigationspfade,

• Warenkorb-Sequenzen,

• Warenkörbe mit Produkthierarchie,

• Warenkorb-Sequenzen mit Produkt-
hierarchie,

• . . .

„Pfadbruchstücke“ berücksichtigen z.B.
die Reihenfolge von Seitenaufrufen.
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Abbildung 12: Sitegraph.

Nr. Pfad Kauf
1 ADK(D)C(D)M nein
2 ACDKL ja
3 ABCH(C)DLK ja
4 AB(A)DLK(LD)CI nein
5 ABGF(GB)C(B)E nein
6 ADLK(L)M(LD)CBG nein
7 CI(C)BE ja
8 ABF(B)CIJ(IC)DK(D)M ja
9 ABCDMLK ja

10 ABF(BA)DKL(KD)CBF nein

Abbildung 13: Pfade.
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Beispiel

Kleines Beispiel:
Daten von Produkten, die während 3–4
aufeinanderfolgenden Besuchern von 12
Kunden aus einem Sortiment von 4 Pro-
dukten a,b,c und d gekauft wurden.

Erste Idee:
Wir suchen nach Produkten, die bei ei-
nem Besuch häufig zusammen gekauft
wurden (häufige Warenkörbe).

=⇒ Alle Warenkörbe haben gleichen
Support 3 !

gekaufte Produkte beim
Kunde 1. Besuch 2. Besuch 3. Besuch 4. Besuch

1 a,b c b,c a,b,c
2 b d b,d a,c,d
3 c a,b a,c b,c,d
4 d b a,d d
5 b,d a,b,d a,c,d -
6 a,b,d b,c b,c,d a,b,c,d
7 c a,d c,d b,d
8 b a,c b,c -
9 c,d a,c a,b a

10 a,d a,b,d a,b,c,d a
11 a,c,d b,c,d a -
12 a,b,c c,d a,b,c a,b,c,d
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Zweite Idee:
Wir suchen nach häufigen Folgen glei-
cher Warenkörbe.
=⇒ Es gibt 3 Folgen der Länge 2 mit
Support 2; alle anderen Folgen kommen
höchstens einmal vor.

=⇒ Besitzen die Daten überhaupt
irgendeine Struktur?

Codierung Warenkorb
1 a
2 b
3 c
4 d
5 a,b
6 a,c
7 a,d
8 b,c

Codierung Warenkorb
9 b,d

10 c,d
11 a,b,c
12 a,b,d
13 a,c,d
14 b,c,d
15 a,b,c,d

gekaufte Produkte beim
Kunde 1. Besuch 2. Besuch 3. Besuch 4. Besuch

1 5 3 8 11
2 2 4 9 13
3 3 5 6 14
4 4 2 7 4
5 9 12 13 -
6 12 8 14 15
7 3 7 10 9
8 2 6 8 -
9 10 6 5 1

10 7 12 15 1
11 13 14 1 -
12 11 10 11 15
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Richtige Idee:
Wir suchen nach Warenkorb-Sequenzen
(Substrukturen der Ordnung 2).
=⇒ Es gibt mehrere solcher Warenkorb-
Sequenzen mit Support mindestens 3:
• {a,b}, {c}, {b,c}, {a,b,c}

• {d}, {b,d}, {a,c,d}

• {a,c}, {b,c}

=⇒ 75% der Daten werden durch diese
Substrukturen beschrieben.

=⇒ 3 Kundensegmente konnten
identifiziert werden.

gekaufte Produkte beim
Kunde 1. Besuch 2. Besuch 3. Besuch 4. Besuch

1 a,b c b,c a,b,c
2 b d b,d a,c,d
3 c a,b a,c b,c,d
4 d b a,d d
5 b,d a,b,d a,c,d -
6 a,b,d b,c b,c,d a,b,c,d
7 c a,d c,d b,d
8 b a,c b,c -
9 c,d a,c a,b a

10 a,d a,b,d a,b,c,d a
11 a,c,d b,c,d a -
12 a,b,c c,d a,b,c a,b,c,d
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Recommender-Systeme sind Online-Informationssysteme, die

• Kunden Produkte empfehlen (automatisches Verkaufen),

• im Gegensatz zu statischen Listen (Sonderangebote, editor’s
choice, etc.) gewöhnlich personalisiert und auf den individu-
ellen Kunden ausgerichtet sind,

• Kundenprofile bestehend aus expliziten Produktbewertungen
und impliziten Produktbewertungen verwenden, um Personali-
sierung zu erreichen,

• auch unter der Bezeichnung collaborative filtering bekannt
sind.

Lars Schmidt-Thieme, Information Systems and Machine Learning Lab (ISMLL), Institute BW/WI & Institute for Computer Science, University of Hildesheim
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Beispiel (1/3)

Abbildung 14: Anonymes Recommender-System: Aufgabenbeschreibung.
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Beispiel (2/3)

Abbildung 15: Anonymes Recommender-System: Vorschlagsliste.
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Beispiel (3/3)

Abbildung 16: Anonymes Recommender-System: Vorschlags-Begründung.
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Analytisches System / Informations-Extraktion („was Kunden tun“)
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Lernen von Kundenpräferenzen („was Kunden wollen“)

product
detailview

product
comparison

customer

in
fo

 la
ye

r
ac

ce
ss

 la
ye

r

hierarchical
catalog

keyword/properties
search

INFORMATION SYSTEM TRANSACTION SYSTEM

market
basket

order
system

recommender
system

cross links

galleryrelevance
sorting

gallery

customer
reviews

task
spec.

product
properties

product
hierarchy

search
index

marketing customer

preferences
product

da
ta

ba
se

s

system
log

preference
indicators

O
PE

R
A

T
IV

E
 S

Y
ST

E
M

A
N

A
L

Y
T

IC
A

L
 S

.

da
ta

ba
se

s

shop
data warehouse

LEARNING

Lars Schmidt-Thieme, Information Systems and Machine Learning Lab (ISMLL), Institute BW/WI & Institute for Computer Science, University of Hildesheim
Course on Information Systems 1, winter term 2011/2012 26/31



Information Systems 1 / 3. Recommender-Systeme

Predictive model specification

Models predicting viewing / buying probabilities:
a) model setup:

X −→ [0, 1]P ,
X space of task specifications
P set of products

b) training data (binary preference indicators):

x1 x2 . . . xn
1 0 . . . 1
1 2 . . . 0
0 2 . . . 2
... ... ... ...

−→

p1014 p1015 . . . p1243
1 0 . . . 0
0 1 . . . 1
0 0 . . . 0
... ... ... ...

c) predictions:

x1 x2 . . . xn
1 2 . . . 0
0 0 . . . 0
1 0 . . . 1
... ... ... ...

−→

p1014 p1015 . . . p1243
0.010 0.009 . . . 0.003
0.007 0.003 . . . 0.011
0.002 0.005 . . . 0.007

... ... ... ...
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Predictive model evaluation

model mindev nodes wrectrain wrectest

random – – 0.092 0.097
static – 1 0.460 0.437
set of trees 0.005 6.0 0.575 0.469

0.003 12.1 0.605 0.480
0.002 20.9 0.632 0.478
0.001 47.6 0.693 0.460

single tree 0.01 5 0.506 0.447
0.005 15 0.543 0.461
0.002 47 0.586 0.486
0.0015 71 0.601 0.495
0.001 173 0.643 0.474

random forest – – 0.828 0.465
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Alternative Explanation
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Zusammenfassung

1. Business Intelligence-Systeme integrieren die Informationen ei-
nes Unternehmens und stellen damit eine wichtige Quelle für
Entscheider dar, auch für detaillierte Protokolldaten (Web Data
Warehouse, e-Metrics).

2. Diese Informationen können aber auch tiefer analysiert werden,

• um verdichtere Reports zu bekommen
(Kundensegmente, Kaufverhalten) oder

• um damit operative Systeme zu betreiben
(Recommender-Systeme).

3. Die Analyse großer und komplexer Datenbestände wird durch
den Einsatz von Methoden des maschinellen Lernens / Data
Minings ermöglicht.

4. Maschinelles Lernen kann für viele BI-Fragestellungen einge-
setzt werden, aber auch in vielen anderen Bereichen (ingenieur-
wiss., medizininformatische Anwendungen etc.).

Lars Schmidt-Thieme, Information Systems and Machine Learning Lab (ISMLL), Institute BW/WI & Institute for Computer Science, University of Hildesheim
Course on Information Systems 1, winter term 2011/2012 30/31



Information Systems 1 / 3. Recommender-Systeme

Zum Lesen

Ergänzend zum Lesen:

Kenneth C. Laudon, Jane P. Laudon, Detlef Schoder (22009):
Wirtschaftsinformatik — Eine Einführung, Kapitel 11 „Ent-
scheidungsunterstützung“.
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