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RESUME. Une session d’analyse OLAP peut étre définie comme une session interactive durant
laquelle un utilisateur lance des requétes pour naviguer dans un cube. Treés souvent, choisir
quelle partie du cube va étre naviguée par la suite, et, de ce fait, concevoir la prochaine requéte,
est une tdache difficile. Dans cet article, nous proposons d’utiliser ce que tous les utilisateurs du
systeme OLAP ont fait pendant leurs précédentes explorations du cube afin de recommander
des requétes MDX a l'utilisateur.

ABSTRACT. 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 paper, we
propose to use 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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1. Introduction

La recommandation de requétes dans les bases de données est un axe de recherche
prometteur (Khoussainova et al., 2009; Chatzopoulou et al., 2009), en particulier dans
les systemes OLAP ou 'utilisateur navigue interactivement dans un cube en lancant
une séquence de requétes (et plus particulierement des requétes MDX' (Microsoft
Corporation, 1998)) sur un entrepdt de données, ce que nous appelons une session
d’analyse (ou session) dans la suite de 1’article. Ce processus est souvent pénible
puisque I’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
catégories : les méthodes basées sur le contenu et celles basées sur le filtrage collabo-
ratif (Adomavicius et al., 2005). Les méthodes basées sur le contenu recommandent
a l'utilisateur des objets similaires a ceux qui I’ont intéressé dans le passé, tandis
que les méthodes basées sur le filtrage collaboratif recommandent des objets qui ont
interessé des utilisateurs similaires. Au vu de la nature multi-utilisateur des entre-
pots de données, dans nos travaux précédents (Giacometti et al., 2008; Giacometti et
al., 2009a; Giacometti et al., 2009b; Negre, 2009), nous avons proposé des techniques
issues du filtrage collaboratif pour recommander des requétes OLAP a 1’utilisateur.
L’idée principale de (Giacometti ef al., 2008; Giacometti et al., 2009a; Negre, 2009)
est de calculer une similarité entre la séquence de requétes de 'utilisateur courant et
les séquences de requétes précédentes qui ont été€ enregistrées par le serveur. Dans
(Giacometti et al., 2009b), nous avons étendu ce principe afin de prendre en compte
ce que les utilisateurs cherchaient, ¢’est-a-dire les mesures.

Nous présentons, dans cet article, une instanciation particuliere du cadre générique
de génération de recommandations élaboré lors de nos précédents travaux, en faisant
un lien avec la personnalisation. Notre cadre (Giacometti et al., 2008) permet de re-
commander des requétes MDX, en utilisant le log du serveur, c’est-a-dire, I’ensemble
des sessions précédentes sur le cube, et la séquence de requétes de la session courante.

Notre cadre générique est fondé sur le processus suivant : (i) prétraitement du log,
(i1) 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 D’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 généra-
tion des requétes candidates ou d’ordonnancement 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. Le raisonnement
sous-jacent a cette proposition d’un cadre générique est que les recommandations dé-
pendent fortement des utilisateurs et des données sur lesquelles les recommandations

1. Notre choix s’est porté sur des requétes MDX car il n’existe pas de langage de requétes
standard pour la manipulation de cubes de données, mais MDX est le plus employé.
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sont calculées. Adomavicius et al. (2005) expliquent le besoin de systemes de recom-
mandations flexibles et adaptés a I’ utilisateur.

Cet article est organisé comme suit : la section 2 présente les travaux existants,
la section 3 motive notre approche grice a un exemple simple, la section 4 présente
les définitions formelles des notions utilisées dans 1’article et la section 5 propose une
instanciation particuliere de notre cadre : ClusterS Ppe,so. La section 6 présente nos
résultats expérimentaux. Enfin, les conclusions et les travaux futurs sont abordés dans
la section 7.

2. Travaux existants

D’apres nos connaissances dans le domaine, nous avons été les premiers a traiter
du probleme de la recommandation de requétes OLAP (et particulierement de requétes
MDX (Negre, 2009)) dans (Giacometti et al., 2008).

L’idée d’employer ce que les autres utilisateurs ont fait pour produire des re-
commandations est trés populaire dans le domaine de la recherche d’information
(Adomavicius et al., 2005), et dans 1’exploitation des usages du web (Web Usage Mi-
ning) (Srivastava et al., 2000). Par exemple, Baeza-Yates et al. (2004) emploient 1’al-
gorithme des k-means pour grouper des requétes soumises a un moteur de recherche,
génerent des recommandations candidates et ordonnent les candidats.

Notre contribution est d’adapter ces techniques existantes a OLAP. Dans le do-
maine OLAP, les travaux de Sapia (1999), Chatzopoulou et al. (2009) et Yang et al.
(2009) ont un point commun avec notre travail : prévoir la prochaine requéte OLAP.
Néanmoins, (i) la principale préoccupation de Sapia (1999) est de prétraiter les don-
nées mais pas de recommander une requéte, (ii) Sapia (1999) ne traite pas des requétes
MDX (Or, la maniere de regrouper les requétes en classes que nous proposons, repose
uniquement sur le schéma de la requéte (c’est-a-dire, les dimensions et les niveaux) et
la distance que nous utilisons prend en compte les membres?), (iii) Sapia (1999) utilise
un modele de Markov pour prévoir la prochaine requéte, tandis que nous avons choisi
de ne pas utiliser un modele probabiliste, (iv) Chatzopoulou et al. (2009) et Yang et
al. (2009) ne tiennent pas compte du séquencement des requétes.

Jerbi et al. (2009) et Bentayeb ef al. (2009) proposent des méthodes de person-
nalisation vues comme des méthodes de recommandation qui prennent en compte les
préférences de I’utilisateur mais ne s’intéressent pas aux autres analystes qui peuvent
avoir des ressemblances avec 1’utilisateur courant, et encore moins au séquencement
de requétes lors de la session d’analyse puisqu’elles se limitent a la derniere requéte
posée. Notons cependant que Bentayeb et al. (2009) utilisent 1’algorithme de classifi-
cation non supervisée (clustering) des K-means dans leur phase de recommandation.

2. 11 est facile de trouver les ensembles de membres d’une requéte MDX sans évaluer cette
requéte (si les dimensions tiennent en mémoire), ce qui n’est pas le cas pour les requétes rela-
tionnelles en général.
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Dans (Giacometti et al., 2008; Giacometti et al., 2009a), nous supposons qu’un log
de requétes est utilisé pour rechercher les similarités entre la session courante et les
sessions précédentes afin d’extraire au moins une requéte a recommander. Les deux
méthodes different par la maniere dont elles considerent la similarité entre sessions
et/ou requétes. Dans (Giacometti ef al., 2009a), nous utilisons la distance de Levensh-
tein (entre sessions) et la distance de Hausdorff (entre requétes). Dans (Giacometti et
al., 2008), nous groupons les requétes et détectons si la session courante est un préfixe
d’une session existante. Ces méthodes different aussi par leur maniere de prédire les
requétes recommandées. Giacometti et al. (2008) identifient une position ou la concor-
dance existe et recommandent la requéte située apres la position. Tandis que Giaco-
metti et al. (2009a) recommandent la derniere requéte de la session la plus proche.

3. Exemple

Dans cette section, nous illustrons avec un exemple simple, détaillé figure 1, le
principe général de notre approche.

sl=<ql,q2,93,q4>
s2=+<q5,06,q7 >
§3=<q8,9q9,q10>

sessions précédentes

I
MDX

MOX

session courante
sc=-<qll,ql2>

serveur OLAP

l=<cl,c2,e3,cd>

go=<c2,c3> 8224-:2,-:3,(: > . Pra
Session généralisée  g3==<c4,c3,c5> 1 Pretraitement
courante _~~5essions geréralisées
<gl,3> g

Recommandations <225 —_ q7 2 Génération
Match Z Reg
2 o 3 Ordonnancement

Classes : c1={al}, c2={g2,95,q11}, c3={93,46,99,912}, c4={g4,98}, c5={q7,q10}

Figure 1. Exemple de fonctionnement de notre systéme de recommandation
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Considérons un serveur OLAP utilisé par plusieurs utilisateurs. Chaque utilisateur
navigue dans le cube de données en lancant une séquence de requétes (ou session).
Le serveur enregistre ces sessions dans un log de requétes. Supposons que le log soit
composé des trois sessions suivantes : s;1 = (q1, 42,93, 94), S2 = (g5, 6, q7), S3 =
{gs, g9, q10) OU les g; (Vi € [1,10]) sont des requétes MDX.

Supposons maintenant qu’un utilisateur courant lance une nouvelle session, appe-
18e session courante, telle que s. = (q11, q12) Ol q11, 12 sont des requétes MDX. Cet
utilisateur courant pourrait €tre intéressé par la facon dont les autres utilisateurs ont
exploré le cube et utiliser cette information pour concevoir sa prochaine requéte.

Le nombre d’utilisateurs ainsi que le nombre de sessions peuvent étre trés impor-

tants. Ainsi, le log peut étre tres volumineux, mais pas autant que le cube lui-méme.
En outre, les divers utilisateurs ont des intéréts différents et leurs requétes naviguent
dans des parties tres différentes du cube. Cela signifie qu’il est peu probable de trouver
une requéte donnée plus d’une fois dans le log. Ainsi, le log peut étre volumineux et
épars.
Afin de faire face a la taille et a la dispersion, les requétes du log sont groupées dans
des classes de requétes ol chaque classe est un ensemble de requétes proches les unes
des autres. Puis, pour chaque session du log et pour la session courante, chaque re-
quéte est remplacée par la classe a laquelle elle appartient, nous obtenons des sessions
généralisées. Dans notre exemple, les trois sessions généralisées correspondant aux
trois sessions du log® sont : g1 = (c1,¢2,c3,¢4), g2 = {(c2,¢3,¢5), g3 = (ca,3,C5)
avec, q; appartient a la classe c1, ¢o, g5 appartiennent a cs, g3, gg, Qo appartiennent a
C3, ... et la session généralisée courante est g. = {(co, c3) (figure 1 : Prétraitement).

La session généralisée courante g. est une sous-séquence de g; a la position 3 et
de g- ala position 2. Ainsi, g1, g2 sont des sessions candidates (figure 1 : Génération).
Supposons que les requétes intéressantes soient celles qui font suite, dans les sessions
candidates, a la position ou la concordance a été trouvée, c’est-a-dire a la position
p + 1. Ici, de telles requétes appartiennent aux classes c4 et cs*, appelées les classes
candidates. Nous souhaitons proposer des requétes a I’utilisateur, et non des classes,
une unique requéte doit étre extraite de chaque classe candidate. Il peut s’agir, par
exemple, de la requéte qui représente le mieux la classe. Supposons que pour la classe
cy4 se soit la requéte g4 et g7 pour cs. q4, g7 sont les requétes candidates.

Enfin, ces requétes candidates sont ordonnées en fonction de leur adéquation avec
le profil de I'utilisateur (figure 1 : Ordonnancement). Dans notre exemple, supposons
que I’ordre est (g7, q4), et donc, cet ensemble ordonné est recommandé a 1’ utilisateur.
La premiere requéte proposée est la requéte g7. Si I'utilisateur ne la considere pas
pertinente, il se verra proposer la requéte q4.

Le cadre générique que nous proposons dans (Giacometti et al., 2008) permet d’al-
ler au-dela de cet exemple simple. En effet, les techniques de prétraitement du log,

3. Le séquencement des classes est le méme que le s€équencement initial des requétes.
4. Par exemple, g1 coincide avec g. a la position 3. La classe située a la position 4 dans g; est

Cq.
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de génération des recommandations et d’ordonnancement sont laissées comme para-
metres. Diverses instanciations du cadre sont possibles (Negre, 2009). L’'une d’entre
elles, ClusterS Pperso, est présentée dans la section 5.

4. Définitions formelles

Dans cette section, nous donnons les définitions formelles des notions utilisées
dans I’ article.

Soit R une instance de relation de sorte sort(R) = {41, ..., An}. Nous notons
adom(A;) le domaine actif de chaque attribut A; € sort(R).

Cubes et dimensions Un cube C de dimension N est un tuple C = (D1,..., Dy, F)
ou:

—pour i € [1,N], D; est une table de dimension de sorte sort(D;) =
{L9,..., L%}; pour chaque dimension i € [1, N], chaque attribut L7 décrit un ni-
veau d’une hiérarchie, j étant la profondeur de ce niveau; LY est le niveau le plus bas
ainsi que la clé primaire de D;;

— F est une table de fait, c’est-a-dire une instance de relation de sorte sort(F) =
{L9,..., L%, m} ot m est un attribut numérique (une mesure).

Dans la suite, notons que le nom d’une dimension D;,i € [1, N] est aussi utilisé
pour parler d’un attribut de domaine actif adom(D;) = U?i:o adom(L?). Pour tout
i € [1, N], adom(D;) est I’ensemble de tous les membres de la dimension D;.

Notons également que, dans cet article, la définition du cube est faite sans perte de
généricité puisque dans le probleme que nous considérons, nous ne nous intéressons
pas a la maniere dont les requétes sont évaluées mais simplement a la maniere dont
elles sont exprimées.

Notons enfin que, une des dimensions D; pourra étre la dimension Mesure®, consti-

tuée d’une seule hiérarchie ou tous les membres ont comme ancétre commun, la racine
de la hiérarchie.

Membre Soit C' un cube de dimension N, un membre m est un élément de
Uie[l’N] adom(D;).

Distance entre membres Soit un cube C = (D1, ..., Dy, F') et soit les membres de la
dimension D;, les valeurs de la table D;, notés adom(D; ), une distance entre membres
est une fonction de adom(D;) x adom(D;) vers I’ensemble des nombres réels.

Référence de cellule Soit C un cube de dimension N, une référence de cellule (ou
référence, par abus) est un N-uplet (ry,...,7x) ot r; € adom(D;) pour tout i €

5. Dimension plate.
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[1, N]. De plus, soit un cube C, nous notons par ref(C'), I’ensemble de toutes les
références de C.

Distance entre références Soit un cube C, une distance entre références de re f(C') est
une fonction de ref(C) x ref(C) vers un ensemble de nombres réels.

Requéte Dans cet article, nous considérons uniquement des requétes MDX simples,
vues comme un ensemble de références, comme défini dans (Bellatreche et al., 2005).
Plus particulierement, considérant que les clauses SELECT et WHERE d’une requéte
MDX définissent I’ensemble de références que 1’utilisateur veut extraire du cube, nous
proposons de voir les requétes MDX comme des ensembles de références, pour une
instance donnée du cube.

Soit C' = (Dq,...,Dn,F) un cube de dimension N et R; C adom(D;) un
ensemble de membres de la dimension D; pour tout ¢ € [1, N]. Une requéte sur un
cube C de dimension IV est un ensemble de références Ry X ... X Ry. Enfin, soit un
cube C, nous notons req(C') I’ensemble des requétes possibles sur C'.

Distance entre requétes Soit un cube C, une distance entre requétes de req(C') est une
fonction de req(C') x req(C') vers un ensemble de nombres réels positifs.

Session d’analyse Soit un cube C', une session d’analyse (ou session, par abus) s =
(q1,--.,qp) sur C est une séquence finie de requétes de req(C'). Nous notons req(s),
I’ensemble des requétes de la session s, session(C') I’ensemble de toutes les sessions
sur le cube C et s[i] la i*™¢ requéte de la session s.

Log d’une base de données Soit un cube C, un log de base de données (ou log, par
abus) est un ensemble fini de sessions. Nous notons req(-¢), I’ensemble des requétes
contenues dans le log .Z.

Classe de requétes Soit un cube C, une classe de requétes est un ensemble ) C

req(C).

Représentant de classe Soit un cube C, un représentant de classe est une fonction de
27¢4(C) dans req(C).

Partitionnement d’un ensemble de requétes Soit un cube C' et une distance entre re-
quétes, un partitionnement d’un ensemble de requétes est une fonction p de 27¢4(¢)
dans 22""“ telle que, pour tout @ C req(C), p calcule une partition de ) sous la
forme d’un ensemble P de paires disjointes de classes de requétes.

Classificateur de requéte Soit un cube C, un classificateur de requéte ¢l est une fonc-
tion de req(C) x 227" dang 27¢4(C) (elle que, si ¢ € req(C) est une requéte,
P C 27¢4(©) est un ensemble de classes alors cl(q, P) € P. Nous avons cl(q, P) est
la classe de q.
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Session généralisée Soit une session s et un ensemble de classes de requétes, la session
généralisée de s est la séquence des classes de chaque requéte de s.
Formellement, soit un cube C', un ensemble de classes de requétes P, un classificateur
de requéte cl et s = (g1, ..., qp) une session sur C, la session généralisée gs de s est
la séquence (c1,...,cp) Ol

—¢; = cl(q;, P) estla classe de ¢; pour tout i € [1, p].

- Vi, c; € P.

- Vi,q; € req(C).

-eme

Nous notons gs[i] la i°™¢ classe de la session généralisée gs.

Ordonnancement de requétes Soit un cube C' et un ensemble de requétes S € 27¢4(C)
un ordonnancement de requétes ordre est une fonction de 27¢4(%) vers un tuple de
requétes, tel que ordre(.S) ordonne les requétes de S.

Profil utilisateur Soit un cube C de dimension
N, un profil utilisateur T sur C est un tuple
I'=(<q4,{<1,...,<n})ou:

— <4 estun ordre total sur I’ensemble des dimensions de C'; soit deux dimensions
D; et Dj;, nous considérons que D; est moins intéressante que D; si D; <4 Dj;

—pourtouti € [1, N], <; estun ordre total sur adom(D;); soit deux membres m et
m’ de adom(D; ), nous considérons que m est moins intéressant que m' si m <; m’.

Ordre sur les références Soit un profil utilisateur I" sur un cube C et soit r et 7’ deux
références telles que r, 7’ € ref(C'), nous notons A(r,7’) I’ensemble des dimensions
ou r et r’ different. r est moins intéressant que 7/, noté r <r 1/, si pour toute dimen-
sion D; € max<,A(r,r"), nous avons r(D;) <; (D).

Notons que I’ordre <r défini sur les références est un ordre lexicographique total.

5. ClusterSPpeyso

Nous présentons dans cette section une instanciation particuliere de notre cadre
générique (Giacometti et al., 2008). Notons que, dans cet article, nous nous intéressons
uniquement a des requétes MDX simples comme définies dans (Giacometti et al.,
2008), c’est-a-dire, des ensembles de références.

Exemple : Les données
Soit un cube C' = (PRODUIT, LOCALISATION, TEMPS, VENTES) ol :
— sort(PRODUIT) = {IdProd, Type, All},
— sort(LOCALISATION) = {V'ille, Departement, Region, Pays, All},
— sort(TEMPS) = {Jour, Mois, Annee, All},
— sort(VENTES) = {IdProd, Ville, Jour, Quantite}



Recommandation et personnalisation 941

et deux requétes q; et ¢o telles que :

q1 = Quantité vendue de produit P; dans la ville de Blois pour les années 2007 et 2008
= {(Py, Blois, 2007), (Py, Blois, 2008)} = {ri,r?}
g2 = Quantité vendue de tous les produits dans la région Centre pour I’année 2008

= {(All, Centre,2008)} = {ri}

5.1. Distances

5.1.1. Distance entre requétes

Comme les requétes sont vues comme des ensembles de références, comparer deux
requétes revient a comparer deux ensembles de références. Ainsi, la distance de Haus-
dorff (1914) pour comparer deux ensembles basée sur une distance entre les éléments
de I’ensemble peut étre utilisée. De maniere informelle, deux ensembles sont proches
si chaque élément de 1’un des ensembles est proche des éléments de 1’autre ensemble.

Définition 5.1 La distance de Hausdorff dy entre deux ensembles q, et qo est définie
par: _
du(q1, g2) = max{ max,, eq, ming,,eq, d(r1, r2),

maXr,eqy min?“] €q1 d(rlv 7"2) }

Dans notre cas, q1 et qo sont des requétes, c’est-a-dire, des ensembles de réfé-
rences, 11 et ro sont des références et la distance d utilisée est dg, définie ci-apreés.

5.1.2. Distance entre références

Afin de calculer une distance entre références, dans (Giacometti et al., 2008), nous
avons considéré la distance de Hamming (1950). Cette distance a pour qualité sa sim-
plicité d’utilisation et de compréhension. Cependant, elle ne permet pas de prendre en
compte certaines caractéristiques d’OLAP, essentiellement, les hiérarchies.

En effet, deux membres a comparer peuvent appartenir a des niveaux différents
d’une méme hiérarchie. Or, nous pensons que deux membres issus du méme niveau
sont plus proches que deux membres issus de niveaux différents de la méme hiérar-
chie. Par conséquent, il s’agissait de trouver une méthode permettant de comparer des
références en prenant en compte leur différence de niveau dans une hiérarchie. Une
solution possible est la résolution du probleme classique du plus court chemin.

Concept issu de la théorie des graphes, le probleme du plus court chemin, adapté
a notre problématique, consiste a trouver la longueur du chemin le plus court entre
deux nceuds du graphe en termes de nombre de nceuds. De nombreuses propositions
de résolution de ce probleme ont été présentées, citons notamment les algorithmes de
Dijkstra (1971), de Bellman (1947), A* (Hart et al., 1968) et de Floyd (1962).
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En OLAP, une hiérarchie est vue comme un arbre. Or, un arbre est un graphe
particulier, a savoir, un graphe non-orienté connexe sans cycle. Par conséquent, nous
pouvons rechercher le plus court chemin entre deux membres d’une hiérarchie.

La longueur du plus court chemin entre deux membres est une distance d,, ., :
Membre x Membre — R™, au sens mathématique, puisqu’elle vérifie les propriétés
suivantes :

— positivité : V., y € Membre, dp, ., (z,y) > 0, nous comptons des nceuds,

— symétrie : Vz,y € Membre,dy, . (z,y) = dme(y, x), le plus court chemin de
x ay est égal au plus court chemin de y a z,

— séparation : Vz,y € Membre, dy(z,y) = 0 & x = y, si la taille du chemin
est égale a 0, cela signifie que le chemin ne contient pas de nceud, donc x = y,

—inégalité triangulaire : Vz,y,z € Membre,dm(z,2) < dpng(x,y) +
dme (Y, 2), par définition, le plus court chemin est le plus court.

Définition 5.2 La distance d,, . entre deux membres my et mo d’une hiérarchie est
la longueur minimale du plus court chemin entre my et my et se note : dp, ., (my, ma).

Dorénavant, nous sommes capables de comparer des membres grace a la distance
dym. appliquée a deux membres d’une méme hiérarchie. Or, une référence est un tuple
de membres répartis par dimension. Afin d’obtenir une distance entre références, nous
proposons d’additionner les distances entre membres d,,,, ce qui nous permet égale-
ment de garder les propriétés de distance mathématique. Nous obtenons la définition
5.3.

Définition 5.3 Soit C' un cube de dimension n et soit 11 = (ri,..,r?) et 1o =
(ra,...,rs) deux références telles que v € adom(D;), pouri € [1,n] et j € [1,2], la
distance entre références est :

da(r1,m2) = Y00y dimg (11,75)

Exemple : Distance entre références
La distance dg entre les références r? = (P, Blois,2008) et ri =
(All, Centre, 2008) vaut :
da(ri,rd) = dug(Pr, All) + dpm (Blois, Centre) + dp (2008, 2008)
=2+2+4+0
=4

5.1.3. Retour sur la distance entre requétes

La distance entre requétes que nous utilisons, a savoir, la distance de Hausdorff
(Définition 5.1), nécessite une distance entre références comme celle que nous venons
de définir (Définition 5.3), basée sur la longueur du plus court chemin entre deux
membres. Nous proposons donc 1’utilisation de la distance de Hausdorff couplée avec
notre distance entre références. Nous obtenons :
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dH(qla (J2) = max{ maXxr, eq, min’rz €qo2 dG(Tl, 7"2)7

MmaXr;eqy min"'l €q1 da (7‘17 7"2) }

Exemple : Distance entre requétes
La distance de Hausdorff dg; entre les requétes q; = {ri,r?} et go = {ri} vaut :
du(qi,q2) = maz{max{min{dg(ri,r)}, min{da(r?, ri)}},
maz{min{da(r3,r1),da(ry, 1)} }}
= maz{max{min{6}, min{4}}, maz{min{6,4}}}
= maz{max{6,4}, maz{4}}
max{6,4}
=6

5.2. Prétraitement

Comme indiqué section 3, pour pallier le probleéme de volume et de dispersion du
log de requétes, celui-ci peut étre prétraité grace a une méthode de partitionnement.
Ainsi, I’ensemble des requétes peut étre partitionné en utilisant un algorithme de clus-
tering simple comme les K-medoids proposé par Kaufmann et al. (1987). Dans ce
cas, chaque requéte est associée a la classe pour laquelle le représentant de classe est
le plus proche de cette requéte, au sens de la distance entre requétes utilisée. Cette
étape nous permet d’obtenir des sessions généralisées : chaque requéte de la session
est remplacée par la classe a laquelle elle appartient. Nous obtenons ainsi des sessions
(des séquences) d’étiquettes de classes de requétes (figure 1 : Prétraitement).

5.3. Génération des recommandations candidates

5.3.1. Match

Grice a I’étape précédente de partitionnement/classification, nous avons obtenu
des sessions généralisées et une session généralisée courante. L’étape Match permet
de trouver un ensemble de sessions généralisées qui contiennent la session généralisée
courante. Le parametre choisi est Approximate String Matching® (Navarro, 2001). La
méthode d’Approximate String Matching utilisée ici se limite a supprimer le premier
élément de la séquence si une correspondance exacte n’existe pas, et ainsi de suite
jusqu’a ce que la séquence ne contienne plus d’élément. Ce mode opératoire est utili-
sable dans notre cas puisque les sessions généralisées sont vues comme des séquences
d’étiquettes et que I’Approximate String Matching manipule des séquences de lettres.
Cette méthode renvoie pour une session généralisée donnée, la position ol la meilleure
concordance est trouvée (figure 1 : Génération - Match).

6. L’ Approximate String Matching est le probleme qui consiste a trouver dans un texte ol une
chaine de caracteres donnée apparait en permettant un nombre limité d’erreur de concordance.
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5.3.2. Rep

L’étape Rep permet d’obtenir, pour un ensemble de sessions généralisées donné,
un ensemble de requétes candidates. Le parameétre choisi est Médoide du Successeur’ .
La méthode utilisée consiste a renvoyer le médoide® de la (p + 1)°™¢ classe de la
session généralisée courante, dans chaque session généralisée renvoyée par 1’étape

Match (figure 1 : Génération - Rep).

5.4. Ordonnancement des recommandations candidates

L’ étape précédente permet d’obtenir des requétes candidates a la recommandation.
Cet ensemble prédit de requétes candidates, pour une session courante donnée, sera le
méme quel que soit I'utilisateur. Mais, nous souhaitons donner une allure plus person-
nelle a ces recommandations. Il va s’agir de ranger les requétes candidates en fonction
des préférences de 1’utilisateur (c’est-a-dire en fonction de leur adéquation au profil
de I'utilisateur). Cette étape de personnalisation va permettre de proposer un ordre de
requétes candidates différent selon I’utilisateur (figure 1 : Ordonnancement).

Inspirés par les travaux de Bellatreche e al. (2006), nous proposons un algorithme
qui permet de comparer des requétes par rapport au profil utilisateur. En effet, les
auteurs proposent une définition pour savoir si une requéte est plus intéressante qu’une
autre.

Définition 5.4 Soit un profil utilisateur T sur un cube C, soit q et ¢’ deux requétes, q
est moins intéressante que q', noté q <r ¢, si :

(Vr e ref(q))(3r" e ref(q)(r <r ')

o ref(q) (respectivement ref(q')) représentent I’ensemble des références de la re-
quéte q (respectivement ¢’ ).

Ce qui revient a ordonner les requétes en fonction des références préférées. Une
solution possible pour réaliser un tel ordonnancement est la suivante :

1) pour chaque requéte g; de I’ensemble ) r des recommandations, trier ces réfé-
rences en fonction de 1’ordre <r;

2) pour chaque ensemble trié de références, prendre le premier élément, c’est-a-
dire la référence préférée que nous appelons le maximum;

7. Notons qu’ici encore, le parametre pourrait étre différent. Par exemple, nous pourrions choisir
Meédoide du Dernier et la méthode utilisée consisterait a renvoyer le médoide de la derniére
classe de chaque session généralisée renvoyée par 1’étape Match. Puisque, dans certains cas,
I’utilisateur préférera sans doute "sauter” les requétes intermédiaires pour aller directement aux

parties du cube les plus intéressantes.
8. Comme la méthode de partitionnement utilisée est 1’algorithme des K-medoids, le représen-

tant de classe choisi est le médoide de chaque classe.
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3) trier ces maximums en fonction de I’ordre <r;

4) retourner 1’ensemble ordonné Q}, des requétes tel que chaque maximum a été
remplacé par la requéte qui lui correspond.

Finalement, I’ensemble Q)% des requétes candidates ordonnées en fonction du pro-
fil utilisateur est recommandé a 1’ utilisateur.

5.5. Recommandation par défaut

Nous sommes conscients que I’ensemble de recommandations candidates peut étre
vide. Dans ce cas, il pourrait étre utile de toujours pouvoir fournir a I’utilisateur une re-
commandation. Diverses recommandations par défaut peuvent étre proposées a I’ uti-
lisateur.

Nous proposons, par exemple, d’emprunter une idée de Kleinberg (1999) qui
consiste a calculer la popularité ("hub"”) et I’autorité ("authority”) d’une page web.
En effet, le web est vu comme un immense graphe ot un nceud est une page web et les
arcs sont les liens entrants et sortants entre deux pages. Ainsi, une page qui pointe vers
de nombreuses bonnes authorities est un bon hub et une page pointée par de nombreux
bons hubs est une bonne authority.

Sur le méme principe, notre ensemble de sessions généralisées contenues dans le
log peut étre vu comme un graphe ol chaque nceud est une classe de requétes et les
arcs sont les enchainements de classes de chaque session généralisée. Il nous est ainsi
possible de proposer comme recommandation par défaut, le représentant de la classe
faisant autorité (respectivement, la classe centrale (hub)), c’est-a-dire, la classe qui a
le nombre le plus élevé de successeurs (respectivement, prédécesseurs).

6. Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les résultats des expériences que nous avons
menées pour évaluer les capacités de notre systeme. Nous utilisons des données syn-
thétiques produites grace a notre propre générateur.

Le prototype de recommandation de requétes ainsi que le générateur sont dévelop-
pés en Java utilisant JRE 1.6.0_13. Tous les tests ont été réalisés avec un Core 2 Duo
- E4600 avec 4GB de RAM sous Linux CentOSS5.
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6.1. Génération des logs de requétes

Nous n’avons pas trouvé de données réelles adaptées a notre cadre d’étude’. Par
conséquent, nous utilisons des données synthétiques produites avec notre propre gé-
nérateur de données. Pour cela, nous générons des ensembles de sessions sur la base
de données FoodMart fournie avec le moteur OLAP Mondrian (Pentaho Corpora-
tion, 2009).

Notre générateur utilise les parametres suivants : un nombre (X) de sessions dans
le log, un nombre maximal (Y') de requétes par session, un seuil () de comparaison
de cellules. Tous ces parametres sont définis par 1'utilisateur.

Chaque session est générée de la manicre suivante :
Pour chacune des X sessions :

1) création de la premiere requéte M DX de la session en tirant aléatoirement
deux dimensions et en sélectionnant tous les fils du membre situé au niveau le plus
haut de la hiérarchie de chacune des deux dimensions.

Puis les Y — 1 requétes suivantes sont obtenues ainsi :

2) détection dans la requéte précédente des paires de cellules provoquant des dif-
férences ou des exceptions avec un seuil 3 via les opérations proposées par Sarawagi
et al. (1998) a savoir, DIF'F et RELAX, et obtention d’un ensemble de membres
pouvant expliquer les anomalies constatées,

3) modification de la requéte précédente en faisant apparaitre pour la dimension
de chaque membre explicatif, soit tous les membres du méme niveau que le membre
explicatif soit le membre lui-méme, opérant ainsi un changement de niveau sur les
dimensions déja affichées et un ajout de membre(s) pour les dimensions non encore
affichées;

4) dans le cas ol aucune explication n’a été trouvée, c’est-a-dire que I’ensemble
de membres explicatifs est vide, modification de la requéte précédente en tirant aléa-
toirement une dimension parmi celles qui ne sont pas encore affichées et en ajoutant
tous les fils du membre situé au niveau le plus haut de la hiérarchie de cette dimension.

Notons que nos logs ont été générés avec un seuil 3 fixé a 1.01 afin d’obtenir
presque a chaque fois, des paires de cellules intéressantes. De plus, dans nos tests,
nous avons fixé le nombre de références a 300 puisqu’il est raisonnable de considérer
que les utilisateurs produiront rarement des tableaux croisés dont la taille excédera
15 x 20 cellules comme réponse a une requéte M DX .

Notre premiere expérience est une analyse de performance et consiste a évaluer
I’efficacité de I’instanciation en termes de temps nécessaire a la proposition d’une

9. En effet, nous avons besoin du log de requétes MDX ainsi que du schéma et de I’instance de
la base de données.
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recommandation. La seconde, quant a elle, est une analyse de rappel/précision et
consiste a évaluer I’instanciation en termes de rappel, précision et F-mesure.

6.2. Résultats

Nous présentons ici les expériences que nous avons menées sur 1’instanciation,
ClusterS Ppe,so, de notre systtme de recommandation présentée dans cet article.
Notons cependant que des résultats comparatifs avec d’autres instanciations du méme
systeme sont proposés dans (Negre, 2009).

6.2.1. Analyse de performance

Le temps est calculé pour différentes tailles de log (en termes de nombre de re-
quétes). Les résultats sont présentés figure 2 en fonction des différentes tailles de log.
Les tailles de log sont obtenues en multipliant les parametres X (nombre de sessions)
et Y (nombre maximal de requétes par session). X varie entre 25 et 600 et Y vaut
20. Nous obtenons donc des logs dont la taille varie entre 100 et 12 000 requétes.
La meilleure recommandation est calculée pour chacun de ces logs, pour des sessions
courantes SC de tailles variées (le nombre de requétes par session est égal a 1, 5 ou
10), générées elles aussi par notre générateur de sessions.

00 e
_ &00
L]
E 400 -
g =00 —
: :
g 200 —
00 e
0 +—= : T : T :
] 500 1000 1500 2000 2500 3000
Taille deslogs
|—sc=1 —_g0=5 —=C=10

Figure 2. Analyse de performance

Notons que ce qui est mesuré ici est le temps nécessaire au calcul de la session
généralisée courante et aux étapes de prédiction et de génération des recommanda-
tions candidates. Le temps nécessaire a la classification, au calcul de I’ensemble des
sessions généralisées et a I’ordonnancement n’est pas pris en compte.

La figure 2 montre que le temps nécessaire pour générer une recommandation
augmente linéairement avec la taille des logs mais reste acceptable. Nous remarquons
que ce temps est légerement influencé par la taille de la session courante, en effet,
plus la session courante est longue, plus le temps de génération augmente. Notons
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cependant que ce temps ne dépasse pas la seconde pour générer une recommandation
a la suite d’une session courante dont la taille peut atteindre 10 requétes.

6.2.2. Rappel/précision

Nous présentons ici, la seconde expérimentation que nous avons menée, dans la-
quelle nous utilisons une /0-fold cross validation pour évaluer notre méthode, dans le
méme esprit que la validation expérimentale réalisée dans (Chatzopoulou et al., 2009).

L’ensemble généré de sessions est partitionné en dix sous-ensembles de taille égale
et, a chaque itération, neuf sous-ensembles sont utilisés en tant que log et chaque ses-
sion du sous-ensemble restant est utilisée comme support pour la session courante.
Plus précisément, pour chacune de ces sessions (du dixieme sous-ensemble) s. de
taille n, nous utilisons la séquence des n — 1 premieres requétes comme session cou-
rante et nous calculons les recommandations pour la n*¢¢ requéte. La n**"¢ requéte
de s. est appelée la requéte attendue.

Nous évaluons le rappel et la précision (Baeza-Yates et al., 1999) des recomman-
dations en utilisant les métriques suivantes :

|membres(qq:)Nmembres(grec)|

— Précision = ’
|membres(grec)|

[membres(qq:)Nmembres(grec)|
[membres(qat)| :

— Rappel =

ol membres(q) est 'ensemble des membres de la requéte g, g... est une requéte
recommandée et q,; est la requéte attendue. Pour chaque session, nous calculons le
rappel maximum parmi toutes les requétes recommandées et la précision pour la re-
quéte obtenant le rappel maximum. Les logs générés pour ces tests ont pour taille :
120 requétes (25 sessions) pour les logs de petite taille, 505 requétes (100 sessions)
pour les logs de taille moyenne et 979 requétes (200 sessions) pour les logs de grande
taille.

La figure 3 montre I’inverse de la distribution de fréquences cumulées (inverse
CFD) des valeurs enregistrées de rappel, précision et F-mesure!® pour les sessions.
Un point (z,y) de ces différents graphiques signifie que x % des sessions ont une
précision ou un rappel ou une F-mesure > y.

La figure 3 montre I’efficacité de notre méthode : la précision atteint 0.8 pour plus
de 65 % des sessions avec un rappel d’environ 0.7 et une F-mesure de 0.7 dans le
cas de logs de grande taille alors que la précision atteint 0.8 pour environ 25 % des
sessions avec un rappel d’environ 0.6 et une F-mesure de 0.65 dans le cas de logs
de petite taille. Ainsi, la qualité des recommandations générées augmente en fonction
de la taille des logs. En effet, plus le log est de grande taille, meilleure est la qualité.
Ce résultat était attendu puisque, plus le log est de grande taille, plus le nombre de
possibilités pour proposer une recommandation est grand.

P __ 2.(Précision-Rappel) . .
10. La F-mesure (van Rijsbergen, 1979), F' = Précisiont Rappel) * est une mesure de perfor-
mance.
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7. Conclusion

Dans cet article, nous présentons un systeme de recommandation de requétes
MDX qui est une évolution du cadre générique présenté dans (Giacometti et al., 2008).
Notre systeme (i) tient compte des précédentes navigations réalisées dans le cube, (ii)
utilise une distance entre requétes liée a une distance entre membres basée sur le plus
court chemin prenant ainsi en compte une caractéristique essentielle en OLAP : les
hiérarchies, (iii) partitionne le log de requétes qui peut étre volumineux et épars et (iv)
permet de proposer des recommandations en adéquation avec le profil de I’utilisateur.
Notre approche est implémentée dans un systeme intégrant Mondrian (moteur OLAP
open source). Les expérimentations que nous avons menées sur des données synthé-
tiques (générées par notre propre générateur de logs de requétes) montrent que des
recommandations peuvent étre calculées efficacement et que notre systeme peut €tre
réglé afin d’obtenir des recommandations de bonne qualité (objectivement).

Nos travaux futurs devraient nous permettre de :

— mener des expériences sur des données réelles afin d’améliorer la qualité des
requétes recommandées, surtout pour 1’évaluation des diverses instanciations de notre
cadre et ainsi déterminer 2 quel contexte elles sont le mieux adaptées. A cet effet, nous
recherchons des "feedbacks" d’utilisateurs,

— incorporer les algorithmes de personnalisation de Bellatreche et al. (2006) dans
notre prototype existant de recommandation,

— proposer d’autres instanciations de notre cadre comme dans (Giacometti et
al., 2009a; Giacometti et al., 2009b; Negre, 2009) ou en proposant des requétes re-
commandées de meilleure qualité. Par exemple, en personnalisant les requétes au plus
tot dans la démarche...

— étendre notre définition de requéte pour prendre en compte une plus grande partie
du langage MDX.

A plus long terme, nous voudrions contribuer a un systeme collaboratif de ma-
nagement de requétes comme celui de Khoussainova et al. (2009) et concevoir une
plate-forme de génération de recommandations de requétes M DX en donnant aux
utilisateurs et aux administrateurs OL AP la possibilité d’adapter 1’approche a leurs
besoins en proposant diverses méthodes de calcul des sessions et/ou requétes candi-
dates. Cette plate-forme intégrera notre cadre générique et devrait également inclure
une nouvelle méthode, prenant en compte les valeurs des mesures et pas seulement les
références des cellules, proposée dans (Giacometti et al., 2009b) ainsi que des tech-
niques basées sur le contenu (Chatzopoulou et al., 2009) aussi bien que les méthodes
combinant le contexte et le profil de 1’utilisateur (Jerbi et al., 2009), (Bellatreche et
al., 2005), (Golfarelli et al., 2009).
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