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摘　要　传统的大数据工具一般为专业数据分析人员打造,具有难以上手、操作交互性差以及不够智能化等特点.而智能交互

向导系统是针对大数据交互式分析系统目前存在的问题而研制的一套大数据分析辅助工具.系统既研发了用户意图理解、数

据抽样及列推荐、可视化推荐、分析方法推荐等核心关键技术,也拥有良好的图形化界面与人性化的智能交互体验.在满足用

户多种交互式分析需求的同时,还具有极高的响应速度.不仅可以随时回溯到分析流程任意一步重新选择方法的执行流程,还

可以通过接口与各种分析应用快速集成以部署应用于不同场景.经过实验测试,系统的平均交互时间均在３s以内,且与传统

分析方法相比系统交互的执行时效加快了３倍左右.通过用户用例测试,系统的满意度相比传统工具更加优秀.智能交互向

导系统通过在易用性、时效性、可交互性和智能性等方面的探索,让不同基础的用户群体都可以使用此系统完成所需的大数据

分析目标.
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Abstract　Traditionalbigdatatoolsaregenerallybuiltforprofessionaldataanalysts,andtheyhavethecharacteristicsofbeing
difficulttogetstarted,pooroperationinteraction,andnotintelligentenough．Theintelligentinteractiveguidancesystemisasetof
bigdataanalysisauxiliarytoolsdevelopedaroundthecurrentproblemsofthebigdatainteractiveanalysissystem．Thesystemnot
onlydevelopscorekeytechnologiessuchasuserintentionunderstanding,datasamplingandcolumnrecommendation,visualization
recommendation,andanalysismethodrecommendation,butalsohasagoodgraphicalinterfaceandahumanizedintelligentinteracＧ
tiveexperience．Whilemeetingtheuser’smultipleinteractiveanalysisneeds,italsohasaveryhighresponsespeed．Notonlycan

yougobacktoanystepoftheanalysisprocesstoreselectthemethodexecutionprocessatanytime,butyoucanalsoquicklyinＧ
tegratewithvariousanalysisapplicationsthroughtheinterfacetodeployandapplytodifferentscenarios．Afterexperimental
tests,theaverageinteractiontimeofthesystemiswithin３seconds,andtheexecutiontimeofthesysteminteractionisaccelerated
byabout３timescomparedwiththetraditionalanalysismethod．Afterusingcasetesting,thesystemisalsomoresatisfyingthan
theuseoftraditionaltools．Throughtheexplorationofeaseofuse,timeliness,interactivity,andintelligence,thesmartinteractive

guidesystemallowsusersofdifferentbasicgroupstousethesystemtocompletetherequiredbigdataanalysisgoals．
Keywords　Bigdatasystem,Smartinteraction,Dataanalysis,Methodrecommendation,Userintention

　

１　引言

当今社会,数据量与日俱增,数据储量的规模一般在 TB
级上下.在生产生活中,用于处理大数据的工具逐渐被越来

越多的公司或个人所需要,尤其是大数据分析工具对于企业

和商家来说,成了查漏补缺、拉高业绩的重要引擎.
而目前 市 场 上 已 有 的 传 统 大 数 据 分 析 工 具,无 论 是

OLAP系统还是BI工具,虽然各有优点,但也都存在着各种



问题.有些工具缺乏时效性,往往需要大量的时间进行数据

计算;有些工具不够智能,只能完成单一的特定分析动作;还
有些工具没有可视化的图形界面,对于数据的展现不够直观.

最重要的是,这些工具都过于专业化,只适用于行业中拥

有大量领域经验的专业数据分析工程师,而普通用户只能对

着想要处理的大量数据望洋兴叹.如何使大数据领域的专业

技术以用户需求为导向,让用户理解并操作完成其大数据处

理目标成了当下需要解决的问题.

为了满足市场上日益增长的需求,本文提出了一种面向

大数据交互式分析的辅助工具———智能交互导向系统.该系

统具有非常强的易用性、可交互性、智能性与时效性.通过对

该系统及关键技术的研发,实现对用户分析意图的理解,在数

据、分析方法模型统一建模的基础上,根据用户意图实现数

据、可视化图表、分析方法等的智能推荐,从而给用户提供易

用、流畅的大数据分析体验,以提高分析效率,为各行业、各层

次基础的有大数据分析需求的人员提供更简便高效的大数据

分析工具.

智能交互向导系统可独立于其他系统之外,有着良好的

高内聚性与低耦合性,方便通过接口集成并可以利用容器进

行部署.同时,该系统还具有良好的延展性,可以融合更多的

工具对系统自身进行扩展.

本文的贡献主要包括以下几个方面:
(１)设计了一套大数据分析辅助工具,其易用性和交互性

可以满足任何基础用户的数据处理需求.
(２)提出了一种系统分析流程,可以分析理解用户意图,

找到用户最感兴趣的数据范围并推荐不同的分析处理方法.
(３)集成了列推荐、可视化推荐、分析方法推荐等关键技

术,解决了一般大数据分析工具机械化的问题.
(４)与传统分析方法进行比较,同时向不同层次的用户进

行了满意度调查,以此展示智能交互向导系统的时效性与实

用性.

本文第２节介绍了目前大数据分析工具的现状及存在的

问题;第３节介绍了系统的设计思想;第４节着重讲述了系统

和关键技术的实现;第５节通过时效实验与满意度调查展示

了系统的优势;最后总结全文.

１)https://www．tableau．com/
２)https://powerbi．microsoft．com/
３)https://www．finebi．com/

２　相关研究

２．１　OLAP系统

OLAP系统[１]在生产环境中的研究应用主要集中于支持

用户分析决策,具体表现为企业的大数据分析和统计应用,如
年度读书报告、年度销售报告和年度最受欢迎手机品牌 Top５
等.分析决策人员根据 OLAP系统得出的统计结果,分析企

业经营情况或者制定相应销售计划等.

OLAP系统支持的查询一般涉及大量的数据,这些查询

也往往包含了聚合、排序、JOIN等复杂操作.因此,查询吞吐

量和响应时间是关键性能指标.许多 OLAP系统结合各种

技术很好地满足了这些指标.

SＧOLAP是一个用于分析序列数据的 OLAP系统,它提

出了与传统 OLAP系统不同的序列数据立方体(sequencedaＧ
tacube)[２Ｇ３],还认为一个序列不仅可以通过其构成项目的属

性值来表征,还可以通过其拥有的子序列/字符串模式来表征.

SＧOLAP也提供了方便用户使用的交互界面,能够使结果实时

响应更新,从而使用户可以对序列数据进行探索性分析.

LＧStore是一个实时的 OLTP和 OLAP系统,它通过引

入基于世袭的数据存储结构(lineageＧbased),在单个处理引擎

中结合了对事务性和分析性工作负载的实时处理[４].实验证

明,与当时的最新技术相比,其具有优越性.

然而,现有 OLAP系统未能实现分析过程的自动化,仍
然需要用户手动进行查询,而普通用户在面对海量的数据时

不知道应该从何处入手,这样就导致了使用 OLAP系统的门

槛较高.

２．２　BI工具

BI工具[５Ｇ６]是一类由数据仓库、查询报表、数据分析等模

块组成的用于帮助数据分析专家进行企业决策的分析工具,

目前市场上存在许多功能强大的BI工具,主要有以下几种.
(１)Tableau１),一个可视化图表美观且操作简单的 BI工

具.Tableau可以连接数据库,或者导入 Excel文件数据.用

户通过拖拽数据的维度和度量到工作区,来形成可视化图表,

可以改变图表的外观.这些操作都通过鼠标完成,十分方便

简单.但是,对于分组、筛选、下钻等分析操作,需要用户编辑

公式.
(２)PowerBI２),一款由微软开发的 BI工具.PowerBI支

持各类数据源,除了 Excel和 CSV 文件,它还支持 Access、

SQL数据库、HDFS、第三方 API等.如果数据表之间需要建

立联系,则需要在Excel中编写函数来实现,而PowerBI只需

要通过拖拽来完成,非常便捷.
(３)FineBI３),与 Tableau类似,支持通过拖拽维度和度量

来完成可视化图表的创建,支持进行数据抽取和数据索引建

模,可显著提高数据的计算速度,可实现离线查询.
(４)Superset４),Airbnb开源的大数据可视化平台,目前由

Apache孵化.后端几乎支持所有主流的数据库,支持复杂的

权限控制和管理(OpenId,OAuth 等),满足企业内部不同部

门人员对数据的权限要求.数据的展示完全可控,可自定义

展示字段、聚合数据、数据源等.
(５)Metabase５),一个轻量级的开源 BI工具.易于部署,

支持邮件通知.最重要的是,用户即使不熟悉 SQL,也能够

通过提出的问题对数据进行探索,降低了使用门槛.相对地,

其功能不如 Tableau这种大型的BI工具强大.

４)https://superset．incubator．apache．org/
５)https://www．metabase．com/

２．３　研究现状

除了以上提到的系统和工具,业界还存在许多大数据系

统.如 HaoLap,一个基于 Hadoop的 OLAP系统,采用多维

模型来映射维度和度量,通过分区和线性化算法来存储维度

和度量,并用 MapReduce执行 OLAP操作[７].HaoLap在不

同数据集大小和不同复杂程度的查询上都有不错的表现.又
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如 BDA 大数据分析系统[８],通过分析大数据技术发展现

状[９],提出了一个可以提供通用智能的大数据分析算法库、高
可复用的分布式计算框架,以及面向数据流图的新颖交互模

式的高效大数据分析引擎.该系统给用户提供了简单易用的

使用模式和交互方法,但这里的用户仍然是指掌握了大数据

技术和知识的工作人员,对于普通用户,其易用性难以保证.
上文提到的 OLAP系统,虽然有着很好的时效性,但是

使用门槛较高,需要用户具备一定的数据科学和数据分析专

业知识.而另一种BI工具,虽然可以使不熟悉SQL的用户

能够简便地创建可视化图表进行数据探索分析,但是这些分

析过程涉及大量的试错,是一个耗时耗力的过程.而智能交

互向导系统相比这些系统,不仅实现了在大数据平台上的秒

级 OLAP查询,并还聚焦于用户交互的智能化.用户不需要

具备专业的数据分析知识,只需要在 Web界面中选取感兴趣

的维度,系统将会自动完成 OLAP查询,并利用可视化推荐

技术展示查询的可视化结果.如果用户想分析某一个查询结

果或者依据该结果进行决策,只需要点击相应的可视化图表,
则智能交互向导系统又会推荐可以进行分析的方法,并返回

分析的结果供用户参考.由此,智能交互向导系统可以在交

互式分析过程中为用户提供易用、智能的引导.

３　系统设计

３．１　设计思想

如图１所示,系统的主要设计思想是,作为用户与大数据

分析计算工具的中间辅助系统,智能交互向导系统既包含与

用户完成交互的前端界面,又通过 API中间层完成与下层

Spark,Hive等大数据处理工具的集成调用.

图１　系统设计图

Fig．１　Systemdesigndrawing

整个系统可以为用户实现一套完整的、满足处理需求的

大数据分析流程.用户只需要操作前端简易的可视化界面即

可完成后台的数据提取、处理、反馈等一系列复杂的数据分析

动作.

３．２　工作流程

典型的交互式分析流程一般包括几个过程:收集转换数

据、可视化数据、创建模型、诠释结果等.如图２所示,智能交

互向导系统也符合经典的流程模型,其主要关注用户兴趣数

据和方法选择以及可视化图表推荐等步骤,通过列推荐、方法

推荐等方法优化分析流程,以得到最优的分析结果.

图２　智能交互向导系统数据分析流程图

Fig．２　Smartsystemdataanalysisflowchart

智能交互向导系统会以用户的业务数据为源数据进行准

备处理,通过数据抽样的方式,快速读取指定范围的数据样本

作为分析样本.通过用户意图分析与列推荐的方法为用户智

能推荐他可能感兴趣的数据列与范围.在用户完成兴趣数据

选择后,根据用户选择的数据范围,自动进行可视化推荐,推
荐最适合展示数据维度与变化的图表供用户选择,以进行下

一步分析.收到推荐的可视化图表后,系统的分析方法推荐

部分会根据已有的分析方法知识库推荐出用户想要的几种分

析方法以供用户选择.分析的结果也会以图表的形式展现给

用户,用户如果对结果不够满意,也可以随时回溯到分析流程

的任意步骤,重新进行流程分析.

３．３　流程架构

整套系统设计的流程架构如图３所示,系统以分布式大

数据平台 Hadoop为基础,以 Hive等为数据存储的仓库,并
且辅以 Kylin等计算框架为引擎对大数据进行分析处理.同

时,在逻辑部分,前后端服务框架相辅相成,组成智能交互向

导应用,根据用户的操作来实时分析用户的行为意图,并进行

理解与预测,将用户最想要的选项或是结果呈现给用户以供

用户交互选择.

图３　系统流程架构图

Fig．３　Systemflowarchitecture
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　　因为智能交互向导系统具有大数据分析的完整生态,所
以低耦合性和高内聚性的特点可以让这套系统独立于其他平

台系统之外,自由地嵌入到任何需要的示范应用之中.并且

系统连接时所需的接口也与一般标准相同,兼容性非常好.
同时系统还具有极高的延展性,可以融合更多大数据分析的

方法和工具,或是与其他优秀的存储系统、计算系统相整合,
配合实际应用进行更好的服务.

以面向电商商家的智能运营辅助为例,整套智能交互向

导系统以智能向导机器人前端交互插件的形式嵌入到网页之

中.点击交互机器人便可以跳出交互式分析向导窗口,并且

插件和窗口与原有网 站 平 台 相 互 独 立,互 不 影 响,如 图 ４
所示.

图４　智能向导机器人

Fig．４　Smartguiderobot

４　系统和关键技术的实现

下文将以一个面向电商商家的智能辅助运营分析应用为

例,来介绍智能交互向导系统的实现方法以及如何帮助用户

完成大数据分析流程.

４．１　数据准备

４．１．１　数据存储

在执行分析流程之前,需要对指定系统用户的数据做好

准备工作.系统的业务数据主要分为批处理数据和流数据两

种格式.智能交互系统会提前将批处理数据存储在 HDFS
文件系统中,以供后续分析计算,并将业务数据映射到 Hive
数据表中存储,当需要使用时由系统后端通过Spark或 Kylin
等工具从 Hive中取出进行使用.而流数据则通过 Flink流

数据计算引擎进行读取,并实时对流数据进行具体的计算分

析.除了业务数据外,系统还利用 MySQL作为元数据的存

储数据库,并将涉及到的元数据信息设计成不同的关系型数

据表,通过相应接口进行访问.日志数据也都被定时保存在

MySQL中.
以电商系统业务数据为例,批处理数据就是顾客购买商

品记录的关系型数据表,也可以理解为卖家的销售记录.而

对于电商系统每时每刻新增的数据,如新增购买记录、用户评

论等这类流数据,系统会按照之前提到的流程存储并通过

Flink分析.

４．１．２　样本抽样

当用户打开系统前端时,智能交互向导系统会根据用户

ID从 Hive表中准备好用户所拥有的业务数据,在商家应用

中即该卖家的商品销售记录等.因为数据的规模庞大,为了

解决时效性问题,系统基于 Verdict[１０]中间件进行了改造,提
出了一种基于抽样块(SamplingBlock)的面向交互式分析抽

样方法.该方法的主要思想是基于用户查询负载,将大数据

集分割成小的SamplingBlock,生成更精细的样本,避免运行

时读取无关样本点,提升了查询准确率和响应速度[１１].在系

统的数据准备阶段,后端便自动调用抽样块管理模块进行离

线样本构建,通过将 Hive中存储的用户数据集合抽样成小的

SamplingBlock,再存入 Hive中,用于接下来的处理分析工作.

４．２　兴趣数据选择

４．２．１　列推荐方法

当系统在后台自动为用户提取出样本数据后,会智能地

为用户推荐他可能感兴趣的数据列和范围,这里就用到了列

推荐的技术.
列推荐算法的实质就是给定由大量数据组成的数据集

D,采用随机森林特征选择的方法,根据系统给定的一些关键

数据计算数据列的重要度.这些关键数据会根据用户的历史

记录、意图分析和自主选择等因素智能生成.在之后对计算

出的数据列的重要性进行 TopＧK 排序,将分析过滤结果中最

重要的两列数据返回给用户.再针对这两列数据进行有效的

数据范围分析过滤,最后将结果自动可视化展示在前端,展示

系统认为用户感兴趣的数据列及数据范围.用户此时也可以

根据自己的想法与系统进行交互,在系统的数据展示界面进

行拖动、点击、选取.如图５所示,在电商商家系统的应用中,
可以选择二月份到五月份的店铺商品销售量情况,来对这部

分数据进行进一步的分析操作.

图５　数据列及范围推荐

Fig．５　Datacolumnandrangerecommendation

４．２．２　用户意图理解

针对用户分析意图理解的问题,智能交互向导系统使用

了一套独有的分析模块.在用户进入前端页面后,用户的每

一步交互操作都会作为交互历史被系统记录在后台,并通过

日志形式进行存储.同时,系统会根据建立好的已有的用户

意图理解模型来实时分析用户的意图表达,并基于此提出预

测的分析流程方法.用户意图理解模型是建立在人为设计的

基础上,通过规则化的定义对用户行为作出解释.以电商系

统场景举例,页面销量区域处的用户互动一般与系统分析方

法中的销售量预测方法关联度高,而店铺支付金额区域的互

动又一般与店铺收入检测的分析方法有关.
举例来说,如果用户的鼠标在前端页面的销量情况部分
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停留时间较长,通过系统的用户意图理解模块分析,小机器人

就会自动为用户推荐销量预测的分析方法并推荐选择销售量

类型的数据范围.推荐的方法会实时显示在小机器人下方,

如图５所示.通过用户意图的理解和预测,可以帮助缩短分

析所耗费的时间,同时帮助实现更精准的数据预取,以进一步

提升分析效率.

４．３　兴趣图表选择

可视化在数据分析过程中是一种非常直观的数据观察和

分析手段,但数据的维度往往十分影响图表的合适度与用户

体验.智能交互向导系统采用基于规则的方法[１２],根据不同

数据类型和图表类型定义一个可视化图的权重[１３],然后根据

这个权重构建由可视化图结点组成的偏序图[１４].在构建出

各个可视化图结点的偏序关系后,可以计算出每个结点的得

分,若结点没有出度,则其得分为零,否则其得分计算方式为:

以该节点为起点,以有向边组成的路径上所有结点的得分加

上该路径上所有有向边的权重之和.例如,假设存在两个有

相同含义横纵坐标的可视化图a和b,如果a的权重大于b的

权重,则在偏序图中表示为a结点引出一条有向边指向b结

点.最后根据不同图表的得分选择 TopＧK 的图表推荐给用

户,图６为推荐给用户不同数据标签所生成的图表.

图６　兴趣图表推荐

Fig．６　Interestchartrecommendation

为了提升可视化图表推荐效率,系统会基于 Kylin计算

平台对 Hive中原有的大数据的不同维度预先进行数据立方

(Cube)操作,并将聚合的结果数据存储在 HBase数据库中.

在智能交互向导系统收到用户选择的数据列及范围后,便会

通过指定接口将信息传递到Kylin.Kylin会根据系统设定的

规则进行查询读取,快速生成最适合分析展示这部分数据的

图表,图表类型包括柱状图、扇形图和折线图等.用户可以选

择自己最感兴趣的可视化图,进入分析流程的下一个环节.

４．４　分析方法推荐

在收到用户的可视化图后,系统的分析方法推荐部分便

会进行自动的方法推荐.根据用户选择的不同可视化图与之

前用户意图分析的结果,智能交互向导系统会推荐相应可行的

分析任务方法.如在文中所指出的卖家系统应用中,如果用户

选择了销售量总和与性别作为标签的可视化图,那么系统会智

能推荐销量预测或是检测异常值的分析任务等供用户选择.

对于这些任务采用的方法,智能交互系统采用了一种基

于协同过滤和知识嵌入的推荐方法,即构建数据集和模型的

交互矩阵.每个分析任务都是在某个数据集(或子数据集)上

采用某种机器学习模型进行的,因此可以计算各种模型在同

一个数据集上的得分,从而构建一个数据集Ｇ模型的交互矩

阵.矩阵中的元素值被用来衡量模型对于数据集的合适程

度,举个例子,如果模型m 在数据集i上的得分很高,就说明

模型m 适用于数据集i,使用模型m 可以在数据集i上得到

很好的分析结果.矩阵中的每一行都是一个数据集在不同模

型下执行某个分析任务时的得分,从而可以挑选 TopＧK 得分

的分析方法作为推荐结果.

此外,为了提高分析方法特征向量之间的区分度,系统手

工构建了关于分析方法的知识图谱,通过知识嵌入的方法将

图谱转换为向量[１５],并将其叠加在经过矩阵分解后的交互矩

阵上以形成增强矩阵,这样可以有效提高分析方法特征向量

之间的区分度,解决分析记录的水平参差不齐等问题,并最终

提升了得到的推荐结果质量[１６].系统支持的分析方法主要

分为３个方面,分别为回归任务、聚类任务和异常检测任务的

分析方法,固定为处理这几种任务的常见机器学习模型,如回

归任务 的 线 性 回 归 (LinearRegression,LR)、支 持 向 量 机

(SupportVector Machine,SVM)、聚类任务的 K 均值 (KＧ

means),以及异常检测的主成分分析(PrincipalComponent

Analysis,PCA)、孤立森林(IsolationForest,IF)等.后续也可以

对分析方法及对应算法进行增量的更新以满足多种分析需求.

通过方法推荐模块的分析,由用户选择的数据、图表将转

化成系统所预测出的用户最可能需要的３种分析方法展示在

前端并供其选择.如可以选择对商品未来销售量进行预测或

者对过去销售量的阈值情况进行异常检测等,推荐结果如

图７所示.

图７　分析方法推荐

Fig．７　Analysismethodsrecommendation

４．５　分析结果与历史回溯

智能交互向导系统会在用户选择完想要的分析方法后,

给用户展示系统将要执行的依据此方法制定的分析流程.待

用户确认之后,经过计算,以图表形式将分析结果展示给用

户.图８给出了此次用户选择的销售量预测分析方法的

结果.
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图８　分析结果展示

Fig．８　Analysisresultdisplay

　　如果用户对分析结果不够满意,也可以随时退回到之前

分析流程的任何一个步骤.不同于其他大数据工具,智能交

互向导系统简易的接口信息可以方便地将大数据分析步骤中

每一步的数据信息都保存下来,用户的操作历史记录也始终被

存储在数据库中以供使用.当用户处于分析流程的任意环节

时,都可以查看已经执行的分析流程并随时可以回溯到任意步

骤.如图８中的电商应用所示,随时可以点击右侧的分析历史

更改自己的分析需求,重新选择想要的数据或者分析方法.

５　实验对比

５．１　实验设置

实验对比对象为以下两个系统.

(１)Hive[１７]:基于 Hadoop构建的一个数据仓库系统,提

供SQL查询存储在 HDFS的数据,可以将结构化的数据文件

映射为数据库表.

(２)智能交互向导系统(简称 Smart):建立数据、分析方

法与途径的推荐模型,设计了数据采样、数据立方等时效优化

机制,同时具有高时效性.

实验的硬件环境是由１个 master和４个slave组成的服

务器集群,他们的配置都是相同的.系统是 Ubuntu５．４．０Ｇ

６ubuntu１~１６．０４．１２,CPU 是Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ

２６９０v２＠３．００GHz,内存为３２GB.

实验使用的数据是由淘宝购物网站家居商品数据和人工

模拟生成的购买记录合成的数据表.数据表包含１０００万行

(约１００GB),每行有８个维度和３个度量,维度分别为商品

名、商品类型、出售日期、购买用户、用户性别、用户所在省份、

用户民族以及商品描述,度量分别为商品价格、销售量、商品

折扣.具体如表１所列.

表１　数据表示例

Table１　Datasetexample

itemname solddate  price quantity
refrigerator ２０１９Ｇ０８Ｇ２１  ３４９０．０ １
storagebox ２０１９Ｇ０５Ｇ０５  ２６８．０ ４

    

　　实验在有向导支持下(在智能交互向导系统支持下)和无

向导支持下(在比较对象 Hive系统支持下),对于同样的交互

式分析用例,分别对比执行时效以及系统的交互时间.这两

个性能指标的含义如下.

执行时效具体指在达到同样的分析效果下交互式分析过

程所耗费的总时间,Smart系统中包括了用户考虑的时间,而

Hive中包括了专业人员构思查询语句的时间.交互时间具

体指在以上数据规模下,智能交互向导系统的平均交互响应

时间,这里只是计算系统在接受用户输入后响应的时间,而不

包括用户在分析过程的不同阶段的思考时间.

实验使用了两个交互式分析用例(Session).Session１为

商品销量异常检测,即通过数据筛选和可视化推荐后,选择商

品销量异常检测的分析途径,最后获得分析结果的交互过程.

Session２为性别分析及销量预测,即通过数据筛选和可视化

推荐后,选择性别分析和销量预测的分析途径,最后获得分析

结果的交互过程.

实验对象在两个Session中的执行时效实验结果如图９
所示.Hive和智能交互向导系统在 Session１下的执行时效

分别为２１４．９０s和５８．７５s,在Session２下的执行时效分别为

１７８．５６s和５０．９４s,可以看出智能交互系统的执行时效明显

高于 Hive的执行时效.智能交互向导系统在两个Session下

的平均交互时间如图１０所示.系统分析流程存在多个阶段,

故取所有阶段的平均值.在Session１和Session２下的平均交

互时间分别为２．８４s和２．６２s.

图９　执行时效

Fig．９　Executiontime
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图１０　平均交互时间

Fig．１０　Averageinteractionresponsetime

５．２　用户满意度的调查

除了与 Hive进行了对比实验,本文还进行了用户满意度

调查.参与者将使用该系统进行一系列Session的分析过程,

最后根据使用情况对系统进行评分.实验者邀请了１００位在

数据分析领域有着不同知识掌握程度的学生作为参与者.他

们中有半数以上的专业是与数据库技术相关的,其余参与者

专业与数据库技术无关.专业相关的参与者大部分使用过数

据库,掌握某种编程语言,半数使用过 BI工具.而专业无关

的参与者大部分没有使用过 BI工具.受调查的参与者的知

识层次各不相同,使得调查具有一定的普适性.

参与者被要求在同一数据集下使用 Tableau和Smart(智

能交互向导系统)完成分析流程,并根据分析过程和结果进行

满意度评价.实验参与者的满意程度用１到４的分数来衡

量,从低到高依次为不满意、一般、满意、很满意.

同样,实验选取了３个Session.Session１为商品销量异

常检测;Session２为性别分析及销量预测;Session３为根据顾

客进行聚类.

用户满意度的得分情况如表２所列.实验参与者表示尽

管 Tableau提供了更美观的可视化图和方便的变换操作,但

是分析操作难以上手;而智能交互系统可以提供一站式的分

析流程,而且往往可以得到令他们满意的分析结果.然而,也

有实验者提出系统现阶段支持的分析方法和分析路径太少,

这也是系统未来的改进方向.

表２　用户满意度

Table２　Usersatisfaction

Session１ Session２ Session３
Smart ３．４９ ３．３４ ３．１６
Tableau ２．８４ ２．７２ ３．０９

５．３　实验结论

智能交互向导系统在执行时效上较 Hive提升了３倍以

上,平均交互时间控制在３s以下,这说明系统拥有良好的时

效性和交互性.系统在用户满意度的调查中的表现也优于

Tableau,证实系统拥有良好的易用性和用户友好性.

结束语　本文提出了一种面向大数据分析的智能交互向

导系统,其优点在于:在易用性方面,系统集成便利,并且分析

流程全程以可视化的图形界面进行操作,简单便捷,适合任何

基础的用户使用;在交互性方面,用户意图理解模块可以理解

用户的每一步操作,并作为系统推荐方法结果的依据;用户在

分析流程中也可以随时回溯到之前的步骤重新进行操作;在

智能性方面,借助于列推荐、可视化推荐、方法推荐等一系列

智能算法,系统 可以更好地贴全用户的意图,从而对大数据

进行分析处理;在时效性方面,通过数据抽样、离线保存配置

数据以及算法的改进等,整个系统的响应时间达到了秒级.

通过与同类型数据处理工具实验进行比较,系统的响应时间

也非常优秀.经调研,系统也得到了不同专业基础的用户的

认可.

当然,系统也存在一些问题,如系统目前的交互时间可以

进一步减少,方法推荐所支持的方法数量不够多,推荐的算法

模型精确程度也有提高的空间.在下一步的工作中,系统将

会在不同的应用场景下进行部署,增加功能性并提升系统的

整体性能,以针对不同的需求更好地完成大数据分析流程.
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