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Résumé. Une session d’analyse OLAP peut étre définie comme une session
interactive durant laquelle un utilisateur lance des requétes pour naviguer dans
un cube. Tres souvent, choisir quelle partie du cube va étre naviguée par la suite,
et, de ce fait, concevoir la prochaine requéte, est une tiche difficile. Dans cette
démonstration, nous proposons un systeme de recommandation qui utilise ce
que tous les utilisateurs du systtme OLAP ont fait pendant leurs précédentes
explorations du cube afin de recommander des requétes MDX a I’utilisateur.

1 Introduction

La recommandation de requétes dans les bases de données a fait I’objet de nombreuses
recherches, (Khoussainova et al. (2009), Chatzopoulou et al. (2009)), en particulier dans les
systetmes OLAP (OnLine Analytical Processing) ou I’utilisateur navigue interactivement dans
un cube en langant une séquence de requétes (et plus particulierement des requétes MDX) sur
un entrepdt de données, ce que nous appelons une session d’analyse (ou session) dans la suite
de I’article. Ce processus est souvent pénible puisque 1’utilisateur peut ne pas avoir d’idée sur
ce que pourrait étre la prochaine requéte (Sarawagi (2000)).

Les systemes de recommandation existants sont généralement classés selon deux catégo-
ries : les méthodes basées sur le contenu et celles basées sur le filtrage collaboratif (Adoma-
vicius et Tuzhilin (2005)). Les méthodes basées sur le contenu recommandent a 1’utilisateur
des objets similaires a ceux qui 1’ont intéressé dans le passé, tandis que les méthodes basées
sur le filtrage collaboratif recommandent des objets qui ont intéressé des utilisateurs similaires.
Au vu de la nature multi-utilisateur des entrepdts de données, dans nos travaux précédents (cf.
Negre (2009) pour une vue d’ensemble), nous avons proposé des techniques issues du filtrage
collaboratif pour recommander des requétes OLAP a I’utilisateur. L’idée principale est de cal-
culer une similarité entre la séquence de requétes de 1’utilisateur courant et les séquences de
requétes précédentes qui ont été enregistrées par le serveur.

Nous présentons, dans cette démonstration, notre cadre générique de génération de recom-
mandations élaboré lors de nos travaux, appliqué sur des données synthétiques, qui permet de
recommander des requétes MDX, en utilisant le log du serveur, c’est-a-dire, 1’ensemble des
sessions précédentes sur le cube, et la séquence de requétes de la session courante.

Cette démonstration est organisée comme suit : la section 2 présente notre cadre générique
de recommandations de requétes et la section 3 détaille I’architecture de notre systeme. Enfin,
nous concluons section 4.
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2 Présentation

Le but de notre systeme de recommandation est d’aider 1’utilisateur a naviguer dans un
cube de données en exploitant ce que les autres utilisateurs ont fait pendant leurs navigations
précédentes. Notre cadre générique est fondé sur le processus suivant : (i) prétraitement du log,
(ii) génération des recommandations candidates en commengant par trouver quelles sessions
du log coincident avec la session courante et ensuite, prédire ce que peut étre la prochaine
requéte, (iii) ordonnancement des requétes candidates en présentant a 1’utilisateur la requéte la
plus pertinente en premier. Ce cadre est générique dans le sens ou il n’impose pas une méthode
particuliere de prétraitement du log, de génération des requétes candidates ou d’ordonnance-
ment de celles-ci. Au lieu de cela, ces actions sont laissées comme parametres du cadre qui peut
étre instancié de diverses manieres afin de changer la méthode de calcul des recommandations.
La figure 1 illustre le fonctionnement de notre systéme.

Notre systeme propose actuellement différents parametres : (i) Deux fonctions de prétrai-
tement : I’une utilisant 1’algorithme des k-médoides (Kaufman et Rousseeuw (1987)), I’autre
étant I’identité, (ii) Deux fonctions de matching : I’'une permettant d’obtenir les sessions qui
coincident avec la session courante et a quelle position de la session du log a lieu cette coinci-
dence et I’autre renvoyant la (ou les) session(s) la (les) plus proche(s) de la session courante au
sens d’une distance entre sessions et, cinq représentants de session : successeur, dernier, union,
intersection ou médoide, (iii) Deux méthodes d’ordonnancement des requétes : I’une basée sur
la proximité entre la requéte a recommander et la requéte qui représente la session courante
(au sens d’une distance entre requétes), 1’autre basée sur le profil de I’utilisateur.

Quatre combinaisons particulieres ont été proposées afin d’illustrer 1’applicabilité de nos algo-
rithmes génériques (cf. Negre (2009)) : ClusterH, ClusterSP, EdH et EdSP.

ClusterH : Le prétraitement est réalisé en utilisant 1’algorithme des K-médoides (nous ob-
tenons des classes de requétes). La génération des recommandations est réalisée en cherchant
des sous-séquences de la session courante prétraitée qui coincident avec les sessions prétrai-
tées du log puis en retournant le médoide des classes qui succedent a chaque sous-séquence
similaire. L’ensemble des requétes candidates ainsi obtenu est ensuite ordonné en fonction de

-172-



E. Negre

la proximité des requétes avec la derniere requéte de la session courante. Les distances utilisées
pour les calculs de similarité sont la distance de Hausdorff et la distance de Hamming.

ClusterSP : Les distances utilisées sont la distance de Hausdorff et la distance basée sur le
plus court chemin dans un graphe. Les autres parametres sont similaires a ceux de ClusterH.

EdH : Le log n’est pas prétraité. La génération des recommandations est réalisée en cal-
culant la distance de Levenshtein entre les sessions de requétes du log et la session courante
(nous gardons celles qui coincident) puis en retournant la derniere requéte de chaque session
candidate. L’ ensemble des requétes candidates ainsi obtenu est ensuite ordonné en fonction de
la proximité des requétes avec la derniere requéte de la session courante. Les distances utilisées
pour les calculs de similarité sont la distance de Hausdorff et la distance de Hamming.

EdSP : Les distances utilisées sont la distance de Hausdorff et la distance basée sur le plus
court chemin dans un graphe. Les autres parametres sont similaires a ceux de EdH.

3 Implémentation

Dans cette section, nous présentons 1’environnement RecoOLAP développé afin de vali-
der et de rendre opérationnel notre cadre générique de recommandation de requétes. L’ objectif
est d’offrir un environnement recommandant a un utilisateur donné, des requétes MDX en
fonction d’une session d’analyse courante et d’un log de sessions de requétes MDX.

Notre systeme de recommandation fonctionne de la maniere suivante : a partir d’un log de
sessions de requétes MDX et d’une session courante de requétes MDX, en appliquant notre
algorithme de recommandation selon certains parametres définis, le systeéme propose un en-
semble ordonné de requétes MDX pouvant étre recommandées a la suite de la session courante.

La Figure 2 illustre 1’architecture de notre systeme. Premiérement, chaque requéte lancée
par un utilisateur sur le cube de données, stocké dans le SGBD PostgreSQL (PostgreSQL
(2013)), via le serveur OLAP Mondrian (Pentaho Corporation (2009)) obtient une réponse.
Deuxiemement, les sessions de requétes des utilisateurs précédents ont été enregistrées dans un
log de sessions de requétes. La session de requétes de 1’utilisateur courant : la session courante,
ainsi que les sessions de requétes du log sont chargées dans 1’application de génération de
recommandations : RecoOLAP. Pendant le processus de recommandation, RecoOLAP accede
aux informations contenues dans le serveur OLAP Mondrian. Enfin, le systéme retourne a
’utilisateur 1I’ensemble ordonné des recommandations.

Notons que I’application pour la recommandation de requétes MDX est développée en Java
sous JRE 1.6.0-27 avec Postgres 9.1.10 et Mondrian 3.3.0.14703. Tous les tests ont été réalisés
avec un Core 15-2520M (2.5 Ghz x 4) a 8GB de RAM utilisant Linux Ubuntu 12.04.

4 Conclusion

RecoOLAP est un systtme de recommandation (collaboratif) de requétes OLAP (Negre
(2009)) qui aide I’utilisateur & avancer dans son analyse d’un cube de données. En effet, a partir
d’un log de requétes précédemment lancées par différents utilisateurs sur un cube de données
et d’une session de requétes courante lancée sur un méme cube par un autre utilisateur, le
systéme retourne un ensemble de requétes recommandées pouvant faire suite a la session de
requétes courante.
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Nous avons expérimenté notre cadre générique de génération de recommandations sur des
données synthétiques (base de données foodmart fournie avec le moteur OLAP Mondrian)
et les tests ont révélé que notre systeme donne des résultats plutdt satisfaisants : Les temps
de génération d’une recommandation dépassent rarement la seconde (bien que le log puisse
contenir env. 1000 requétes et la session courante env. 10 requétes), les requétes recommandées
générées sont de tres bonne qualité puisque la F-mesure atteint 0.8 pour plus de 45% des
sessions (Negre (2009)). Il est a noter que des tests ont été réalisés sur des données réelles (non
présentées lors de la démonstration pour des raisons de confidentialité) et que les résultats de
pertinence et de temps de génération sont similaires. Finalement, nous travaillons actuellement
sur I’évaluation de la qualité de tels systemes dans I’optique de comparer notre systeme de
recommandation de requétes OLAP & d’autres systémes similaires.
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Summary

An OLAP analysis session can be defined as an interactive session during which a user
launches queries to navigate within a cube. Very often choosing which part of the cube to
navigate further, and thus designing the forthcoming query, is a difficult task. In this demon-
stration, we propose a recommender system that uses what the OLAP users did during their
former exploration of the cube as a basis for recommending MDX queries to the user.
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